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Sazetak

Ovaj rad se bavi analizom metoda i algoritama strojnog ucenja koji su koristeni u dva
projekta za izradu trkaée racunalne igre. Pruzena je teoretska osnova strojnog ucenja i
poblize objasnjene pojedinacne metode i algoritmi koji su koriSteni. Metoda i algoritam u
pitanju su u€enje s neuronskim mrezama, koje je podtip nadziranog ucCenja te NEAT
algoritam, koji je podtip neuroevolucije, jednog od poznatijih hibridnih metoda ucenja.
Takoder su opisani algoritam gradijenta spusta i njegov podtip algoritam stohastickog
gradijenta spusta. Navedene i opisane su komponente oba projekta, te je provedeno i
zabiljezeno testiranje metoda i algoritama koriStenih u projektima. Zapisana je diskusija o
procesu testiranja i dani zaklju€ci. Autor je zakljuCio kako on smatra NEAT algoritam
superiornijim za uporabu u domeni racunalnih trkacih igara, zbog njegove prilagodljivosti,

lakocCe interpretiranja rezultata i temelja na algoritmu optimizacije.

Klju€ne rijeci: racunalne igre, umjetna inteligencija, analiza metoda, strojno ucenje,

neuronske mreze, NEAT algoritam
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1.Uvod

U ovom radu upoznaje se s osnovama strojnog ucenja i analizirati odabrane metode i
algoritme umjetne inteligencije koji su primjenjivi u domeni trkaéih racunalnih igara. Prvo
poglavlje je posveceno konkretnoj igri u kojoj su testirane odabrane metode i algoritmi umjetne
inteligencije; ono sadrzava opis igre, tehnike koriStene za analizu podataka, popis kontrola
koje su bile dostupne agentima, sliku koristene staze i modela auta uz kratke opise njihovih

postavljenih karakteristika za vrijeme koristenja.

Za pocetak razrade teme je tu poglavlje o strojnom uéenju, kojemu je svrha pruzanje
potrebnog predznanja za razumijevanje daljnjih poglavlja u radu. Unutar tog poglavlja pruZzena
je definicija strojnog u€enja i problema kojima se ono bavi, kratki popis razloga zbog kojih se
koristi strojno u€enje, opis njegove primjene u odredenim podrucjima te kako je ono primjenjivo
u domeni racunalnih igara opcenito i specifi¢no u trka¢im raCunalnim igrama. Takoder, sadrzi
podjelu strojnog uéenja na dvije osnovne kategorije s kratkim opisom pojedinaénih kategorija

i danim primjerima metoda ili algoritama koji pripadaju odredenoj kategoriji.

Nakon uvoda u temu, rad nastavlja s analizom pojedinacnih metoda i algoritama
umjetne inteligencije i predstavljanjem rezultata koji su proizasli iz testiranja. Za njihovo
analiziranje je potrebno razumijevanje njihovih specifiCnih definicija koje su pruzene na
poCetku uvoda u poglavlje svake metode ili algoritma. Osim pruzene definicije, takoder su
navedeni primjeri podrucja i tipovi poslova za koje se najceS¢e koristi odredena metoda ili
algoritam. Objasnjeno je kako se pojedina¢na metoda konkretno predstavlja unutar igre koja
Ce biti analizirana, dakle kako umjetna inteligencija odlu€uje koje kontrole Kkoristiti, kada i zasto.
Objasnjenje slijedi opis odabranih faza i razvoja umjetne inteligencije prema toj specificnoj
metodi ili algoritmu koje su analizirane prema uspjeSnosti izvrSavanja naredbe koja im je
zadana. Faze su podijeljene prema vremenu ili broju ciklusa koje je autor proizvoljno odabrao
nakon sagledavanja svih sakupljenih informacija. ZavrSetak svakog poglavlja posvecéenog
pojedinaénoj metodi ili algoritmu se sastoji od dono$enja zaklju¢aka prema analizama
uspostavljenih faza te uoCenih dobrih i loSih strana koriStenja te metode ili algoritma unutar

domene trkacih racunalnih igara.

Ovaj rad zavrSava skupljanjem i analizom zakljuCaka donesenih u prijas$njim
poglavljima kako bi se ustanovilo najefektivniju metodu izmedu dvoje odabranih metoda ili

algoritama za koriStenje u trkacim igrama.



2. Metode i tehnike rada

U ovom poglavlju treba opisati koje ¢e metode i tehnike biti koristene pri razradi teme,

kako su provedene istrazivacke aktivnosti, koji su programski alati ili aplikacije koristeni.

Istrazivanje literature je provedeno uz pomo¢ knjiga, online ¢lanaka, odlomaka s
konferencija i drugih izvora. Programski alati koji su koriSteni za analizu dva projekta su Visual
Studio za projekt MicroMachine.Al i Visual Studio Code za poku$aje otvaranja projekta
Watchcarslearn. Taj projekt je na kraju testiran na njegovoj web stranici. IskoriStena je stranica
desmos.com za kreiranje grafa sigmoidne funkcije, te aplikacija GIMP za uredivanje svih slika

kako bi im se dodali hrvatski prijevodi.



3. Strojno uc€enje

Prije analiziranja pojedinacnih metoda i algoritama strojnog ucenja, potrebna je
odredena razina predznanja iz tog podrucja. Zato je u ovom poglavlju pruzena definicija
strojnog ucenja, zajedno s problemima koji se pokuSavaju rijeSiti njegovim koristenjem, uz
primjere primjene strojnog u€enja u nekoliko podruc¢ja. Podjela strojnog uéenja u dvije grube
kategorije, podjela u 10 kategorija i kratak opis onih odabranih za analizu sluzi kao uvod u

sliedec¢a poglavlja.

3.1. Definicija i razlozi koriStenja strojnog uc¢enja

Uobicajeno je za rjeSavanje problema na racunalu potreban algoritam. Za isti problem
moze postojati vie primjenjivih algoritama, a na korisniku je da on odabere onaj najprikladniji.
| dok to pravilo vrijedi u vecini sluajeva, ipak postoje neki problemi za koje nema algoritama
te za koje ne bi bilo uCinkovito stvarati algoritme. Prepoznavanje govora od strane racunala,
samovozeci automobili, u¢enje ra¢unala da igraju igre poput Saha ili predvidanje ponaSanja
kupaca su samo neki od primjera takvih problema. U tim slu€ajevima je vazno da sustav koji
se koristi ima sposobnost u¢enja u promjenijivoj okolini u kojoj se nalazi. Ako sustav moze uciti
i prilagoditi se promjenama oko njega, onda dizajner sustava ne mora predvidjeti i pruziti
rieSenje za svaki moguci problem te se za njega moze reci da je uistinu prilagodljiv, ako ne

inteligentan.

Proces ucenja za strojeve je poprilicno razli¢it od onog za ljude; strojevi u€e oslanjajuci
se na podatke koji su im dostupni, dok je ljudima prirodnije uditi iz vlastitih proslih iskustava.
Imajuci to na umu, strojno ucenje se moze objasniti na najosnovnijoj razini kao ,kategorija
umjetne inteligencije koja omogucéava raCunalima da ,razmisljaju” i u€e samostalno® [1, p. 1].
Cilj tog procesa je da ,raCunalo mijenja aktivnosti koje izvodi za ostvarivanje nekog zadatka
kako bi pobolj$alo njihovu preciznost, gdje bismo preciznost odredivali prema mjeri uspjesnosti

ostvarenja zadatka koje je raCunalo ostvarilo izvodenjem te aktivnosti [1, p. 1].

Strojno u€enje je tijekom godina definirano viSe puta, ali definicija koja se pokazala
najkorisnijom za analizu u ovome radu je pruzena od strane Tom Mitchella (1997) &iji prijevod
glasi: ,Za kompjuterski program mozZzemo reci da uci iz iskustva E koje je povezano s nekim
zadatkom T i moze se mijeriti nekim mjerilom performansi P, ako se njegova performansa na

T, mjerljiva sa P, pobolj8ava iskustvom E* [2, p. 2].



3.2.

Problemi kojima se bavi strojno uéenje

Strojno ucenje se koristi u problemima koji pripadaju dolje navedenim kategorijama

zato $to ono omogucava da raCunalo izvrSava i sofisticirane zadatke bez pomo¢i od strane

ljudi, a ,temeljeno je na ucenju informacija iz zadatka te na temelju njih donositi odluke i

predvidati® [3, p. 591]. Prema N. Bolfu [3], dvije opce kategorije problema kojima se bavi strojno

ucenje su sljedece:

Zadatci koje uobi¢ajeno izvr$avaju ljudi — Zadatci gdje je izvodenje zadanih naredbi
bez greSke i pracenje definiranih smjernica glavni problem. Primjeri ukljucuju kuhanje,
voznju vozila i prepoznavanje govora.

Zadatci koje ljudi ne mogu izvrSavati — Zadatci koji uklju€uju analizu velikog broja
kompleksnih podataka gdje je ljudima tesko izvuci bitne informacije. Primjeri uklju€uju

prognozu vremena, pretrazivanje interneta ili web trgovinu.

Prije nego dode do rjeSavanja problema, on se mora ispravno kategorizirati kako bi se

iskoristio odgovarajuci algoritam strojnog u¢enja. Prema Jafaru Alzubi (2018) bilo koji problem

se mozZe grupirati u jednu od sljedecih kategorija problema:

Problem klasifikacije — Tip problema gdje je izlaz samo jedan od fiksnog broja
predodredenih izlaznih klasa poput Da/Ne, Istina/Laz, ili A/B/C problema. Ovisno o
broju izlaznih klasa problem moze biti binarni ili multiklasni problem klasifikacije.
Otkrivanje nepravilnosti — Ovoj kategoriji pripadaju oni problemi u kojima se analizira
nekakav uzorak u potrazi za promjenama ili nepravilnostima. Banke koriste algoritme
za otkrivanje nepravilnosti kako bi prona$le odstupanja od uobiajenog pona$anja
nekog od njihovih korisnika i obavijestile ih. Takav tip problema se bavi pronalaskom
izuzetaka u uzorku.

Problem regresije — Problemi koji sadrzavaju kontinuiran i numericki izlaz klasificiraju
se kao problemi regresije, a rjeSavaju se koriStenjem regresijskih algoritama.
Problem grupiranja (engl. Clustering) — Grupiranje pripada kategoriji algoritama Koji
koriste u€enje bez ljudskog nadzora. Ti algoritmi pokuSavaju uoCiti strukture unutar
podataka i rasporediti podatke u razrede prema sli€nosti njihove strukture. To su
problemi gdje se pokusava otkriti struktura iza problema i kako je problem organiziran.
Problem poticanog u€enja (engl. Reinforcement learning) — Algoritmi poticanog
uenja se koriste kada se odluke trebaju temeljiti na proslim iskustvima ste€enim
ucenjem. Oni pruzaju nacin programiranja agenata u okolini koristec¢i se konceptima

nagrade i kazne bez odredivanja kako da se zadatak izvrSi. Ovaj tip problema je



ucestao u programima koji igraju igre ili programima za kontrolu temperature gdje se

postavlja pitanje, ,Koji je sljedeéi korak za poduzeti®.

3.3. Podjela strojnog ucenja

Ovisno o tome kako algoritam uci izvrSavati zadatak i dostupnosti izlaza tijekom ucenja,
pristupi strojnom ucenju se mogu podijeliti u 10 kategorija [1]. One ukljuuju: nadzirano ucenje,
nenadzirano ucenje, poticano u€enje, evolucijsko u¢enje, djelomi¢no nadzirano ucenje, ucenje
ansambl metodom, ucenje s umjetnom neuronskom mrezom, ucenje dimenzionalnom
redukcijom i u€enje s hibridnim algoritmom. Ali, prema Nenadu Bolfu [3], strojno u€enje se
moze osnovno podijeliti na nadzirano i nenadzirano ucenje, pod koje mozemo svrstati ostale
kategorije, kao Sto je prikazano na slici 1. U ovom radu ¢ée biti pruzen samo kratak opis za
ve¢inu navedenih kategorija s veéim fokusom na kategorije nadziranog ucenja i u€enja s

hibridnim algoritmom iz koje su algoritmi odabrani za analizu trkace raCunalne igre.

Support Vector

Machines Naive Bayes
PP anru;lm.mt Nearest Neighbor
/ Klasifikacija - Analysis
N;Id/lfd”() ucenje y i
J _| Linear R_eg.,re»u)n, SVR, GPR
GIM
Regresija 1 Neural Networks
X ) '— Ensemble Methods Decision Trees
Strojno ucenje
__K-Means, K-Medoids, . s
\\ By CMeans Gaussian Mixture T
Nenadzirano ucenje —» Grupiranje iy I (:\':)ii;l" oV
— Hierarchical Neural Networks

Slika 1: Podjela metoda strojnog u€enja [3]

1. Nadzirano uéenje

U ovoj kategoriji, algoritam uci iz primjera ili modula za treniranje koji su pruzeni s
tonim izlazima. Uz pomo¢ njih algoritam uci odgovarati preciznije tako da usporeduje
izlaze koje dobije s pruzenim izlazima. Za nadzirano u¢enje se moze reci da je ono

ucenje na primjerima [4].
2. Nenadzirano ucenje

Pristup nenadziranog ucenja se temelji na prepoznavanju neidentificiranih postojecih

uzoraka u podacima kako bi se ustanovila pravila koja vrijede za taj skup podataka.



UCenje se odvija bez eksplicitne povratne informacije od strane korisnika. Ovaj pristup

se koristi kada kategorije podataka nisu poznate [4].

Poticano ucéenje

Kod poticanog ucenja algoritam dobiva poticaj koji mu porucuje da li je u€inio nesto
dobro i dobio nagradu, ili nesto loSe i dobio kaznu, a sam algoritam mora istrazivati i
mijenjati svoje postupke kako bi dobio $to vise nagrada [4].

Evolucijsko u¢enje

Ovaj pristup je dobio inspiraciju od zivih organizama koji se prilagodavaju svojoj okolini.
Algoritam prati svoje ponaSanje i mijenja svoje parametre kako bi za ulaze vra¢ao
odgovarajuée izlaze. Odlucuje koje parametre mijenjati uz pomo¢ funkcije prikladnosti,
koju koristi kako bi se algoritam optimizirao i davao najbolje rjeSenje za neki problem
[5].

Djelomiéno nadzirano uéenje

U ovoj kategoriji algoritmi se koriste najboljim stranama nadziranog i nenadziranog
uCenja. Za te algoritme su ili pruzene oznake izlaza (nadzirano ucenje) ili nisu
(nenadzirano u€enje), dok se ovi algoritmi koriste u situacijama kad su pruZene oznake
izlaza za dio promatranja, ali za vecinu nisu. Korisno je u problemima poput
klasifikacije, regresije ili predvidanja [1].

Ucenje ansamblom metoda

Kategorija u kojoj je model sastavljen od viSe slojeva koji su nauceni da rjeSavaju neki
uobi€ajen problem. Nasuprot drugim metodama koje uce tako da konstruiraju samo
jednu hipotezu, ansambl metoda uci tako da ih konstruira nekoliko i kombinira ih u
model predvidanja. Moze se podijeliti na sekvencijalne i paralelne ansambl pristupe.
Ucenje s umjetnom neuronskom mrezom

Umjetna neuronska mreza je inspirirana bioloskim neuronskim mrezama i sastoji se od
tri djela: ulaznog sloja, jednog ili vise skrivenih slojeva i izlaznog sloja. Umjetne
neuronske mreze su sastavljene od medusobno povezanih jedinica kojima se mreza
koristi kako bi za neki uzorak ulaza vraéala odgovarajuce izlaze [5]. Ovisno o ponasanju
tijekom ucCenja, mogu se svrstati u: nadzirane neuronske mreze, nenadzirane
neuronske mreze i poticane (engl. reinforcement) neuronske mreze [1].

Ucenje temeljeno na instancama

Za razliku od drugih, ova metoda nece jasno definirati ciljanu funkciju iz pocetnih
podataka. Naziva se lijenim u€enikom (engl. lazy learner) zato $to pohranjuje pocetnu
instancu za trening i odgada generalizaciju dok ne dode do klasifikacije nove instance

[1]. Lijeni u€enik odreduje ciljanu funkciju drugacije i lokalno za svaku novu klasificiranu



instancu, umjesto globalno za sve instance i zato ga je lakSe trenirati, ali mu treba duze

da napravi predvidanje [2].

9. Ucenje dimenzionalnom redukcijom
Algoritam dimenzionalne redukcije sluzi u reduciranju broja dimenzija podataka kako
bi troSak kalkuliranja bio $to maniji i izvodenje operacija s jako kompleksnim i velikim
kolicinama podataka bilo mogucée. Algoritam smanjuje broj dimenzija podataka
reduciranjem suvisnih i nepotrebnih podataka i ¢iS¢enjem podataka kako bi omogucio
vecéi stupanj preciznosti rezultata. ,Dimenzionalna redukcija se odvija nenadzirano
kako bi pretrazila i iskoristila implicitnu strukturu u podacima® [1].

10. U€enje s hibridnim algoritmom
lako se isprva u€enje ansamblom metoda €inilo kao rjeSenje za ucestale probleme
kompleksnosti kalkulacija, znanstvenici su nasli probleme u tom pristupu. Komplicirani
ansambli od viSe klasifikatora otezavaju implementaciju i analizu rezultata [1]. Novi
pristupi rjeSavanju tog problema uklju€uju hibridizaciju, to jest kombiniranje vise vrsta

metoda kako bi se stvorio novi sofisticiraniji algoritam [5].

Od svih gore navedenih vrsta metoda, nadzirano uéenje je daleko najpopularnije u
znanosti [1], pa je ono i jedno od dvije metode odabrane za analizu u ovome radu. Druga
metoda je u€enje s hibridnim algoritmom, specificno NEAT algoritmom, te su obje poblize

objasnjene prije analize podataka.



4. Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje je jedan od najpopularnijih pristupa strojnog u€enja Cije se metode
tradicionalno koriste za rijeSavanje zadataka koji se bave problemima regresije, klasifikacije ili
problemima sa strukturiranim izlazima [4]. Taj pristup je karakteriziran time $to su skupovi
podataka koje promatra nasumicni parovi ulaza i izlaza, prema kojima agent uci prepoznavati,
a u najboljem slucaju i predvidati, odgovarajuce izlaze za nove ulaze. U ovom poglavlju je
pruzena osnovna definicija nadziranog ucenja uz detaljnije objasSnjenje metode koja je
koristena u prvom od koriStenih projekata, Watchcarslearn, autora Manas Sarpatwar [5].
Takoder su pruzeni i konkretni primjeri primjene metode nadziranog ucCenja u domeni igara i

izvan nje.

4.1. Definicija nadziranog uéenja

Tijekom nadziranog ucenja, agent prou¢ava skup parova ulaza i izlaza koji su mu
pruzeni kao testni podaci i na temelju kojih on aproksimira funkciju koja ¢e za neki novi,
nepoznati ulaz vratiti odgovarajuéi izlaz [6]. Prema toj definiciji se moze reé¢i da agent
nadziranog ucenja prvo mora prouciti skup parova x i y za koje zna da si medusobno
odgovaraju, te prema kojima onda moze predvidati odgovarajuce y varijable za nove i
nevidene x varijable. Stovi$e, termin nadzirano uéenje proizlazi iz sluéaja u kojima je vrijednost
y varijable vrlo teSka za odrediti automatski od strane agenta te mu je potrebna asistencija
stvarne osobe koja onda pokazuje agentu Sto treba uciniti kako bi u buduénosti mogao

predvidjeti odgovarajuée y varijable za druge, nepoznate, x varijable.

Kako bi se olakSalo razumijevanje principa na kojemu nadzirano ucenje funkcionira,
pruzeno je nekoliko primjera koriStenja nadziranog uc€enja u rjeSavanju relativno jednostavnih
problema. Kao pocetni primjer je iskoristen slu€aj u kojemu agent ima zadatak razvrstavanja
voc¢a i vra¢anja ispravnog naziva voc¢a u pitanju, to jest, agent mora prepoznati voée prema
dostupnim osobinama. Ovaj primjer je pronaden u knjizi Artificial Intelligence and Games
autora Georgiosa N. Yannakakisa i Juliana Togeliusa [7]. U ovom slu€aju agent, kada vidi neko
voce, mora moci zaklju€iti da li je ono kruska ili jabuka ovisno o boji i veli€ini voéa u pitanju te
prema toj informaciji vratiti odgovaraju¢u oznaku kruske ili jabuke. U pocetku se agent trenira
promatranjem skupa parova koji se sastoje od slika kruski i jabuka te njihovih odgovarajucih
naziva. Dakle, slika voca je ulazna ili x varijabla, dok su boja i oblik vo¢a osobine koje agent
koristi kako bi vratio odgovarajuci naziv, to jest izlaznu ili y varijablu. Na kraju ucenja, u
najboljem slu€aju, agent mora moci prepoznati koji naziv izmedu jabuke i kruSke vratiti za neki

novi, dosad nevideni primjerak jabuke ili kruSke koriste¢i se samo informacijama o njezinoj boji
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i obliku. Za drugi primjer je odabran slu€aj tangencijalno povezan s trkac¢im igrama, gdje je
agentov zadatak zaprimiti trenutno stanje automobila, koje se sastoji od njegove trenutne
brzine i smjera kretanja te stanja ceste na kojoj se vozi, nakon Cega treba vratiti udaljenost
koja je bila potrebna za zaustavljanje automobila. Ulazne varijable, ili x varijable, se sastoje od
trenutnog stanja, a izlazne, ili y varijable, od udaljenosti potrebne da se automobil zaustavi,
dok su osobine prema kojima agent zakljuCuje udaljenost zaustavljanja brzina i smjer
automobila te stanje ceste na kojoj se vozi. Kako bi mogao zapoceti u€enje, agentu se pruza
skup parova x i y varijabli koji sadrzava parove poput (50 km/h, auto okrenut prema lijevo,
suha cesta; 49 metara) i (75 km/h, auto okrenut ravno, mokra cesta; 123 metara). Nakon
prouCavanja skupa parova, agent konstruira funkciju kojom moze procijeniti da li neki y izlaz
odgovara nekome x ulazu. Nakon u€enja na testnim podacima, agent u najboljem slu€aju mora
moci odrediti udaljenost zaustavljanja na dotad nevidenom stanju ceste, imajuéi dostupno
samo znanje o brzini i smjeru automobila te stanju ceste na kojoj se vozi. Takoder je bitno
napomenuti da, iako u ovom primjeru agent moze sam odrediti tocnu y varijablu nakon &to se

auto zaustavio, primjer jo$ uvijek spada pod nadzirano ucenje.

Imajuc¢i na umu gore navedene primjere, moguce je zaklju€iti da nadzirano ucenje

zahtijeva pocetni skup ,podatka za treniranje koji se sastoji od N parova ulaza x i izlaza y

(xll yl)l (XZJ yZ)l (XN, yN)J

a gdje je svaki od parova x i y dobiven koristenjem neke nepoznate funkcije y = f(x),
dok agent pokuSava napraviti aproksimaciju stvarne funkcije f koja se zove funkcija h* [6, p.
671] i koja se koristi kako bi agent mogao predvidati odgovarajuée izlaze y za nepoznate ulaze
x. Dakle, koristeéi se informacijama koje su izlozene dosad, moze se reéi da nadzirano ucenje
pocinje od prepoznavanja veze izmedu parova u skupu testnih podataka, nastavlja kreiranjem
funkcije koja moze imitirati, barem priblizno, ako ne i potpuno taj odnos izmedu parova ulaza i
izlaza, te kona¢no dolazi do koristenja spomenute funkcije kako bi se odredivali odgovarajuci

izlazi za unesene ulaze uz pomo¢ svojstva generalizacije.

Odredivanje funkcije h, koja se takoder naziva i hipotezom, se provodi tako da se
Zeljena funkcija izvuce iz prostora mogucih funkcija, to jest prostora hipoteza, $to moze biti sve
od skupa polinoma treceg stupnja, pa do skupa Javascript funkcija [6]. Poetna funkcija h koju
agent pronade ne mora biti, a naj¢esc¢e i nije, identi¢na funkciji f te ju je potrebno testirati
koriste€i se jo$ jednim skupom podataka, prikladno nazvanim testnim skupom, koristeci se
mjerilom poput toCnosti predvidanja, kako bi se utvrdilo da li funkcija moze provoditi
generalizaciju na zadovoljavajucoj razini te kako bi se izbjeglo pretjerano treniranje agenta.
Pojam pretjeranog treniranja agenta je pojasnjen na sljedecoj stranici. Za funkciju h se moze

reci da je zadovoljavajuca, ako uspjedno predvidi izlaze za testni skup ili ostvari zadovoljavajuci



stupanj to€nosti [7]. To naravno vodi do pitanja kako pronaci dobru hipotezu unutar prostora
hipoteza. Predlozeno rieSenje je da se sustav zadovolji sa hipotezom koja nije nuzno identi¢na
funkciji f, ali uspijeva vratiti izlaz za svaki uneseni ulaz u skupu podataka za treniranje. Zato je
bitno naglasiti da poanta nije u trazenju savrdene funkcije, ve¢ one Ciji rezultati su najblizi

to¢nim rezultatima za trazene ulaze [6].

Probleme, na koje je moguce naici tijekom trazenja zadovoljavajuce hipoteze, a koji su
pojasnjeni u ovom paragrafu, se sastoje od pretjeranog treniranja ili prilagodavanja podacima
(engl. overfitting) te suprotnog problema, premalog treniranja ili prilagodavanja podacima
(engl. overfitting). Pretjerano treniranje se odnosi na problem u kojemu funkcija u pitanju
obraca previSe pozornosti na skup podataka koiji je koristen za njeno treniranje te tako postane
nesposobna za predvidanje odgovarajucih izlaza za dotad nevidene ulaze ili dolazi do broja
greSaka tijekom predvidanja koji prelazi granice tolerancije. Suprotni problem, to jest problem
nedovoljnog treniranja zna Cak nastati kao posljedica izbjegavanja problema pretjeranog
treniranja, a on nastaje u sluCajevima kada nije bilo dovoljno testnih podataka, testni podaci
koji su bili dostupni nisu bili dovoljno kompleksni, ili agentu jednostavno nije pruZzeno dovoljno
vremena da prouci testne podatke. Kao rezultat tog problema, agent postaje nesposoban uoditi
ponavljajuée obrazce u testnim podacima uz pomo¢ kojih bi provodio generalizaciju nad novim

i nevidenim ulazima te vra¢ao odgovarajuce izlaze [6].

4.2. Algoritmi i metode nadziranog u€enja

Ponavljajuci zakljuCak iz prethodnog poglavlja, za sve metode i algoritme nadziranog
ucenja je moguce reci kako dijele istu osnovnu ideju. Ugrubo izrazena, ta ideja bi zvucala
ovako: ,Nadzirani algoritmi u€enja su oni koji ue asocirati neki ulaz sa nekim odgovaraju¢im
izlazom, nakon $to im je pruzen skup parova ulaza x i izlaza y na kojemu se treniraju.” [6].
Usprkos tome $to metode i algoritmi nadziranog ucenja dijele tu osnovnu ideju, razlike medu
metodama i algoritmima nadziranog ucenja se pojavljuju tijekom izvodenja hipoteze h iz
prostora hipoteza u nacinima na koje dolaze do te hipoteze i kako predstavljaju izvedenu
funkciju [7]. To naravno vodi do postojanja tolikog broja razli€itih algoritama nadziranog u¢enja
da je Cesto teSko odluciti koji specifiCan algoritam upotrijebiti za neki problem. Djelomi¢no
objasnjenje koli€ine razli¢itih algoritama i metoda nadziranog ucCenja je pruzeno u
takozvanome ,No free lunch® ili NFL teoremu, koji tvrdi sljedece: ,Bilo koja dva algoritma za
optimizaciju su ekvivalentna kada se usporedi prosjek njihove uspjesnosti u rjeSavanju svih
mogucih problema“ [8]. Dakle, barem jedan od razloga je taj Sto trenutno ne postoji takav
algoritam nadziranog ucenja koji je optimiziran da bude najbolji odabir za bilo koji mogudi

problem.
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U ostatku ovog poglavlja je fokus na jednoj od najpopularnijih metoda nadziranog
ucenja za razvijanje umjetne inteligencije unutar igara, pogotovo kada agent ima zadatke
poput igranja igre, imitacije ponaSanja igraca ili predvidanja sklonosti igraca. Metoda uc€enja o
kojoj je rije€ je u€enje koristenjem umjetne neuronske mreze. Odabrane su umjetne neuronske
mreze zbog toga $to su one koriStene u projektu Micromachine.Al autora Cédrica Bovara [9],
koji je jedan od dva projekta analizirana u ovome radu. Takoder je poblize pojasnjen algoritam
stohasti¢kog gradijenta spusta koji se koristi za u€enje neuronske mreze u projektu, pocevsi
sa kratkim objasnjenjem linearne regresije i gradijenta spusta prije nastavljanja na

pojasnjavanje stohastickog gradijenta spusta.

4.2.1.Umjetne neuronske mreze

Kada se govori o umjetnim neuronskim mrezama, takoder znanim po njihovoj engleskoj
kratici ANN (engl. Artificial Neural Network), moze ih se usporediti sa radom bioloskih mozgova
od kojih je dosla inspiracija za njihovo stvaranje, jer ANN-ovi poku$avaju imitirati nacin na koji
mozgovi obraduju informacije i funkcioniraju. Tu izjavu podupiru Togelius i Yannakakis u
njihovoj knizi Artificial Intelligence and Games [7], gdje govore kako je ANN skup medusobno
povezanih neurona, napravljen na nacin koji oponasa prirodan rad bioloSkog mozga i tako na
sli€an nacin njemu funkcionira i procesira informacije. S druge strane, na ANN-ove je moguce
gledati kao na sustave nelinearnih jednadzbi, koji primjenom geometrijskih transformacija na
ulaznim podacima poku$avaju dobiti odgovarajuce izlaze [10]. U ANN-ovima se spomenuti
neuroni odnose na ¢vorove od kojih se sastoji ANN, mreza medusobno povezanih ¢vorova koji
sluze u pretvaranju ulaznih podataka u izlazne koristeCi se primjenom geometrijskih
transformacija nad njima. Svaki umjetni neuron ima neki broj ulaza x, svaki od kojih je asociran
sa svojim parametrom tezine w. ,Parametar tezine w nekog neurona sluzi dvije svrhe,
povecavaniju ili smanjivanju vjerojatnosti okidanja tog neurona“ [11, p. 264]. Prije pretvaranja
u izlaz y, potrebno je pomnoziti svaki ulaz x sa njegovom odgovaraju¢om tezinom w, uzeti
sumu tih brojeva i dodati joj tezinu pristranosti tog neurona, oznaenu sa slovom b, kao Sto je
prikazano u sljedecoj formuli: Sum(x; * w;) + b. Tu vrijednost je onda potrebno proslijediti
aktivacijskoj funkciji koja ¢e onda vratiti izlaz neurona [11]. Kada se govori 0 iznad spomenutoj
tezini pristranosti, pristranost ima otprilike sliede¢e znacenje: ,Sklonost hipoteze koja se koristi
za predvidanje da odstupa od oCekivanih rezultata kada je sagledana u prosjeku razlicitin
skupova za treniranje“ [6, p. 672]. Imajuci te informacije na umu, moguce je donijeti
pretpostavku da su umjetne neuronske mreZze samo mreZza medusobno povezanih
matematickih jednadzba, koje nakon ucenja vracaju hipotezu koja je barem djelomic¢no sli¢na,

ako ne i potpuno ista stvarnoj funkciji y = f(x).
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ANN-ovi se koriste u brojnim podruéjima gdje postoji potreba za algoritmima
nadziranog ucenja, ali ,kljuéna podrucja primjene ANN-ova ukljuéuju prepoznavanje uzoraka,
upravljanje robotima i agentima, igranje igara, donoSenje odluka, prepoznavanje gestikulacija,
govora i teksta, medicinske i financijske primjene, afektivno modeliranje i prepoznavanje slika“
[7, p. 59].

4.2.1.1. Aktivacijske funkcije

U prethodnom paragrafu je spomenuto kako svaki neuron, nakon S$to izraCuna
vrijednost svojih ulaza, mora proslijediti tu vrijednost nekoj aktivacijskoj funkciji koja ¢e onda
tu vrijednost transformirati i vratiti izlaznu vrijednost. Prema tome je moguce zakljuciti kako
aktivacijske funkcije zapravo odluCuju o kakvome je tipu ANN-a rije€, jer se pomocu njih
dobivaju odgovarajuce izlazne vrijednosti za unesene ulazne vrijednosti. Stoga je potrebno
prvo pojasniti $to je to to€no aktivacijska funkcija te navesti one koje se naj¢esce koriste.
Najjednostavniju definiciju je pruzio Paul Roberts u svojoj knjizi Artificial Intelligence in Games
gdje govori kako je ,aktivacijska funkcija kada se uzme suma ulaza i provede ju se kroz proces

koji ¢e odrediti Sto ¢e biti izlaz neurona® [11, p. 264].
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Slika 2:ProSireni prikaz neurona sa aktivacijskom funkcijom/[77]

Dakle, kao $to je vidljivo na slici broj 2, nakon §to se svaki od ulaza pomnozi sa svojom
odgovaraju¢om tezinom te se njihovom zbroju doda tezina pristranosti tog neurona, potrebno
je dobivenu vrijednost procesirati koristeci se aktivacijskom funkcijom kako bi se dobio izlaz
neurona. U danasnje vrileme postoji vise razli€itih aktivacijskih funkcija koje se koriste zajedno
s ANN-ovima i tijekom njihovog treniranja, ali tijekom ovog poglavlja pruzena su pojasnjenja
prvenstveno za algoritam povratnog rasprostiranja pogreski (engl. backpropagation), algoritam

stohastickog gradijenta spusta i logistiCku aktivacijsku funkciju sigmoidnog oblika.
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Logisticka funkcija sigmoidnog oblika

Kao uvod u aktivacijske funkcije je prvo opisana ona funkcija koja se naj¢esée koristi
za treniranje ANN-a, a to je ,logistiCka funkcija sigmoidnog oblika (g(x) = 1/(1 + e™)) zbog
tri njezine osobine: 1) funkcija je ograni¢ena, jednoli¢na i nelinearna; 2) funkcija je kontinuirana
i matematicki glatka; 3) funkciji je trivijalno odrediti derivaciju kao g'(x) = g(x)(l - g(x))“ [7,
p. 60]. Sigmoidnu funkciju je jednostavno porepoznati po karakteristicnom ,S* obliku njezinoga
grafa, a takoder je bitno napomenuti da se domena sigmoidne funkcije sastoji od svih realnih
brojeva, te da ¢e bez obzira na ulaz, sigmoidna funkcija uvijek vratiti izlaz izmedu vrijednosti 0
i 1. ,Numericki je dovoljno ra¢unati vrijednosti sigmoidne funkcije koriste¢i se malim rasponom
brojeva, poput brojeva od (-10, 10), zato Sto ako je broj koji ulazi u funkciju maniji od -10, izlaz
¢e imati vrijednost jako blizu 0, a u slu€aju da je broj koji ulazi u funkciju veci od 10, onda ¢e
izlaz imati vrijednost koja je jako blizu 1 [12]. Imajuéi na umu gore navedene osobine, postaje
ocito zasto je logisticka sigmoidna funkcija naj¢esée koriStena aktivacijska funkcija. Dobar dio
njenih osobina se moze prepoznati na grafickom prikazu funkcije, kao onome pruzenom na
slici broj 3. Kao sto je vidljivo iz dolje prikazanog, sigmoidna funkcija je ograni¢ena s donje i
gornje strane, te joj je raspon rezultata uvijek od skoro 0 do skoro 1, neovisno o vrijednosti

realnog ulaznog broja.

Slika 3: Prikaz logistiCke sigmoidne funkcije

Algoritam stohasti¢kog gradijenta spusta

Kako bi se uspjeSno objasnio algoritam stohastickog gradijenta spusta prvo je
pojasnjen pojam algoritma gradijenta spusta. Kada se govori o algoritmima optimizacije, pod
optimizacijom se misli na ,zadatak minimiziranja ili maksimiziranja neke funkcije f(x)
promjenom varijable x. Problemi optimizacije se uobi€ajeno gledaju kao problemi minimiziranja

f(x), a Cak je moguce i prikazati probleme maksimizacije koriste¢i se algoritmom
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minimiziranja, tako da se minimizira —f (x)“ [4, p. 82]. Dakle, moguce je reéi kako je algoritam
gradijenta spusta, ne samo algoritam optimizacije, nego i algoritam minimiziranja, koji dolazi

do rjeSenja postepenim smanjivanjem varijable x u funkciji f(x).
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Slika 4: Prikaz kako algoritam gradijenta spusta koristi derivacije funkcije za pracenje funkcije do minimuma [4]

Kao $to je vidljivo na slici 4, algoritmu gradijenta spusta je potrebna derivacija funkcije
f(x), koja je na slici prikazana punom zelenom linijom, zato $to ,ona odreduje kako se mala
promjena u ulazu odrazava na odgovarajuc¢u promjenu u izlazu funkcije, §to je prikazano
sliede¢om formulom: f(x +¢€) = f(x) + ¢f'(x)" [4, p. 83]. Dakle, moguce je rec¢i kako se
derivacija neke funkcije koristi kako bi se saznalo na koji na€in male promjene ulazne varijable
x djeluju na izlaznu varijablu y te funkcije. Gradijent spusta je dobio svoje ime po tome $to se
pokusava smanijiti rezultat funkcije f ,kretanjem®, to jest postepenim umanjivanjem varijable x,
od pocCetne toCke u smjeru koji ima najstrmiji nagib prema dolje, dakle mozZe se reéi
spustanjem, skroz dok se ne dostigne to¢ka gdje su svi elementi gradijenta nula, ili u praksi
jako blizu nuli [6]. Ali kako bi se to moglo dogoditi, kao prvi korak je potrebno otkriti nagib
funkcije f u pocetnoj tocki kako bi se znalo u kojemu se smjeru funkcija smanjuje najbrze, da
bi se u tome smjeru onda kretalo. Takoder, treba napomenuti kako je ,potrebno izraCunati
nagib funkcije f za svaki od pojedinih parametara funkcije f“ [13]. Drugim rije€ima, potrebno je
izraCunati gradijent funkcije f, nakon Cega slijedi drugi korak, koji se sastoji od odabira
nasumicne pocetne vrijednosti za ulazne varijable x koje se prosljeduje u treéi korak,
svrstavanje odabranih vrijednosti u funkciju . U ¢etvrtom se koraku izracunava veli€ina koraka
uCenja mnozenjem gradijenta sa stopom ucenja. Kao peti korak je potrebno izracunati nove

parametre nakon zadnjeg koraka, tako da se stari parametri umanje za veli€inu koraka ucenja.
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Ponavljaju se koraci broja 3-5 skroz dok gradijent ne poprimi vrijednost pribliznu nuli [13].
Takoder se treba odabrati stopa uc€enja, koja ¢e odrediti za koliko ¢e se funkcija pomicati
prema minimumu, to jest prema toc¢ki gdje ¢e svi dijelovi gradijenta imati vrijednost pribliznu
nuli, tijekom svakog koraka. Problem kod odabira stope u€enja lezi u tome §to, u sluc¢aju da je
nastali korak premalen, proces kretanja e trajati predugo i potrositi previSe resursa, dok u
slu¢aju da je nastali korak prevelik, neée se moci do¢i do minimuma, kao $to je prikazano na
slici broj 5 [14].

Big learning rate Small learning rate

Slika 5: Prikaz razlike u stopama ucenja [14]

Imajuci to sve na umu, moguce je algoritam gradijenta spusta ukratko opisati kao
algoritam koji poku$ava pronaci parametar x za koju ¢e neka funkcija f vratiti minimalni rezultat
y tako §to prvo uzima nasumiénu ulaznu vrijednost od koje poku$ava doé¢i do minimuma,
krecuéi se u smjeru najstrmijeg nagiba za izraCunati korak ucenja, dok ne dode do tocke u
kojoj ¢e funkcija vracati vrijednost pribliznu nuli, kada ¢e onda vratiti koristeni parametar x za
koji funkcija f vrac¢a izlaznu vrijednost y koja je priblizna nuli. Kao primjer bi mogao posluziti
agent s funkcijom koja pokuSava predvidijeti cijenu nekog pica, prema cijenama drugih pi¢a
Cije cijene su mu dostupne kao pocetni podaci. Dakle, poanta je smanijiti funkciju gubitka
preciznosti tako da se ujednace predvideni izlaz i stvarni izlaz $to je viSe moguce, ili u ovom
slu€aju, da predvidena cijena bude $to je vise moguce bliza stvarnoj cijeni. Glavni problemi
koji spre¢avaju konvergenciju kod gradijenta spusta, su problemati¢an odabir koraka ucenja,
problem koji je ve¢ pojasnjen, i problem gdje se funkcija ne uspije spustiti do globalnog
minimuma, ve¢ umjesto toga zapne u jednom od lokalnih minimuma [14]. Pod konvergencijom
se misli na proces dolaska do globalnog minimuma funkcije f, to jest dolaska do tocke u kojoj
algoritam prestaje mijenjati parametre jer je dosegnuta minimalna moguca vrijednost funkcije
f[13]. Zbog problema nemogucénosti spusta do globalnog minimuma, prikazanog na slici broj
6 zajedno sa pojasnjenjem, je najCeSce prihvatljivo zaustaviti spustanje na lokalnom minimumu

Cija je vrijednost priblizno jednaka nuli i tako, zaobici problem te ustediti na resursima.
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This local minimum
performs nearly as well as
the global one,

so it is an acceptable
halting point.

Z | Ideally, we would like
to arrive at the global
minimum, but this

might not be possible. . .
This local minimum performs

poorly and should be avoided.

Slika 6: Prikaz problema zapinjanja u lokalnim minimumima [4]

Algoritam gradijenta spusta mora izraCunati derivaciju funkcije za svaki ulaz x iz skupa
primjera za treniranje, u svakom koraku prema minimumu, Sto rezultira u ogromnoj kolicini
racunanja koja znatno usporava algoritam [6]. Sre¢om postoji verzija gradijenta spusta zvana
stohasti¢ki gradijent spusta, gdje se ,nasumi¢no odabire mali uzorak ulaznih podataka zvan
mini-serija (engl. mini-batch) §to ima veliki utjecaj na koli€inu potrebnih proracuna“[13]. Dakle,
stohasticki gradijent spusta je samo podvrsta gradijenta spusta, koja uspijeva rijesiti proracune
brze od osnovnog oblika, Sto ga Cini idealnim za rjeSavanje problema u kojima postoji veliki
broj primjera u skupu podataka za treniranje. ,Nije nuzno da ¢e uvijek doc¢i ni do lokalnog
minimuma u nekom razumnom okviru vremena, ali Eesto uspije pronaci veoma nisku vrijednost
funkcije troSkova dovoljno brzo da bude koristan® [4]. lako nije najpouzdaniji algoritam, isplati
ga se koristiti na zadacima s velikim skupovima podataka, a mozda ga izbjegavati za

jednostavnije zadatke.

4.2.1.2. Sastavljanje neuronske mreZe od neurona

Za stvaranje ANN-a, potrebno je organizirati i spojiti neurone ANN-a u funkcionalnu
mrezu. Kako bi se to dogodilo, mora se odrediti njegova arhitektura. Pod arhitekturom se misli
na ,odredivanije koliko to€no neurona se Zeli imati u mrezi te kako e ti neuroni biti medusobno
povezani“ [4, p. 197]. Najjednostavniji oblik ANN-a naziva se viSeslojni perceptron, ali za
olaksano Citanje Ce se koristiti njegova engleska kratica MLP (engl. Multi Layer Perceptron),
unutar MLP-a neuroni su poslozeni u grupama zvanim slojevi, gdje je izlaz svakog neurona u
nekom sloju spojen sa ulazima svih neurona u sliedec¢em sloju, ali neuroni u istom sloju nisu
medusobno povezani [10]. Dakle, izlazne vrijednosti koje se proslijeduju neuronima u
sliede¢em sloju Ce postati njihove ulazne vrijednosti. Prema tome je moguce logicki zakljuciti
kako su vrijednosti koje proizadu iz izlaza neurona u zadnjem sloju ANN-a takoder vrijednosti

izlaza cjelokupnog ANN-a. Zadnji sloj ANN-a se takoder naziva izlaznim slojem, za razliku od
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slojeva izmedu izlaza i ulaza koji se nazivaju skrivenim slojevima te prvog sloja ANN-a Sto se
zove i ulaznim slojem, kao $to je prikazano na slici broj 7. Takoder je potrebno naglasiti kako
»ulazni sloj ne sadrzava neurone jer on samo raspodjeljuje ulaze do prvog sloja neurona“ [7,
p. 61]. Kada se govori o strukturama MLP-a, glavno je odrediti dubinu mreze, to jest koliko
skrivenih slojeva ¢e novi ANN imati, i Sirinu svakog pojedinacnog sloja, to jest koliko ¢e

neurona imati svaki od slojeva [4].

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Slika 7: Primjer MLP-a sa tri ulaza, jednim skrivenim slojem koji sadrZzava Cetvero skrivenih neurona i dva izlaza

7

Koristeci se gore navedenim informacijama, moguce je ukratko nabrojati osobine MLP-

ova:

1) MLP-ovi su slojeviti jer su neuroni koji se nalaze u mrezi grupirani u slojeve: ulazni
sloj, broj skrivenih slojeva te izlazni sloj

2) MLP-ovi spadaju pod unaprijedne mreze (eng. feed-forward) zbog toga $to neuroni
nisu spojeni medusobno u slojevima, vec su spojeni izlazi svakog neurona u nekom
sloju s ulazima svakog neurona u slijede¢em sloju, zbog ¢ega bi se moglo reci da
su uvijek usmjereni prema naprijed (od prethodnog sloja prema slijede¢em sloju)
[10]

3) ,MLP-ovi su potpuno spojeni jer je izlaz svakog neurona u nekom sloju povezan sa

ulazom svakog neurona u sljede¢em sloju“ [7, p. 61]

Kako bi se olak$alo razumijevanje rada ANN-a, moze ga se zamisliti kao sustav kanala

za navodnjavanje kroz koji protje€e voda koja te€e od ulaznog sloja, kanalima kroz neurone, i
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tako skroz do izlaznog sloja. Svaki od kanala ima vodena vrata koja predstavljaju parametar
tezine tog pojedinog kanala. U tom slu€aju, ako se neki neuron aktivira puno viSe od drugih
neurona, vodena vrata kanala koji vode prema njemu ¢e biti otvorena do viSe razine od vrata
onih kanala koji vode do neurona koji se ne aktiviraju toliko ¢esto. Bitno je napomenuti kako bi
voda mogla te¢i samo u smjeru prema naprijed pa bi se moglo zamisliti da je sustav
navodnjavanja na padini Ciji nagib spre€ava vodu da te€e nazad nakon $to prode iz jednog

sloja u drugi.

4.2.1.3. Rad prema naprijed

U ovom poglavlju je pojasnjeno kako se izracunava izlaz ANN-a kada je prisutan uzorak
ulaza, ali prije toga je pruzena osnovna definicija rada prema naprijed (engl. feed forward).
Paul Roberts je definirao rad prema naprijed kao ,proces prolaza podataka kroz mrezu s
poCetkom od ulaznog sloja, i prolaska kroz skrivene slojeve skroz dok se ne dostigne izlazni
sloj“ [11, p. 275] u svojoj knjizi Artificial Intelligence in Games. Dakle, proces rada prema
naprijed se sastoji od prolaza ulaznih podataka ANN-a kroz njegove uzastopne slojeve kako

bi se dobili izlazni podaci.

Prije nego sto se moze koristiti, potrebno je pripremiti ANN koji radi prema naprijed za
poCetak rada. To se Cini oznaCavanjem neurona brojevima i njihovim smjeStajem u Zzeljeni
poredak. ,Uobi¢ajeno je da se krene brojati od ulaznog sloja i da se brojevi poveéavaju do
izlaznog sloja“ [7, p. 61]. Takoder je potrebno napomenuti kako, unato¢ tome $to se spominju
neuroni u ulaznome sloju, te se oni isto broje za svrhe numeriranja, oni zapravo sluze samo
tome da zaprimljene ulazne vrijednosti x prenesu dalje do ulaza neurona u sljedeéem
skrivenom sloju [7]. Primjer takve numeracije se moZe pronaci na slici broj 6. Zadniji korak prije
nego Sto je moguce koristiti ANN se sastoji od oznaCavanja tezina veza izmedu sada
rasporedenih i organiziranih neurona. Koristi se w;; kako bi se predstavila tezina veze izmedu
neurona i koji se nalazi u prethodnom sloju te neurona j koji se nalazi u sljedec¢em sloju. Isto
tako je potrebno oznaditi tezine pristranosti koje se spajaju na sve neurone j osim onih u
ulaznome sloju, kao b; [7]. UnatoC tome, ponekad nije moguce prikazati teZine pristranosti
svakog neurona, kao Sto je slucaj prikazan na slici broj 6, jer to moze dovesti do situacije u

kojoj cijeli graf ANN-a postane nepregledan.

Nakon obavljene pripreme, moguce je koristiti ANN koji radi prema naprijed tako da se
zapocne sa zadavanjem ulaznih vrijednosti x neuronima koji se nalaze u ulaznome sloju [10].
Zato &to se podaci Sire prema naprijed u ANN-u koji radi prema naprijed, potrebno je za svaki
neuron j izraCunati njegov izlaz kako bi se prolazom kroz mrezu mogao izracunati krajnji izlaz
ANN-a y. RaCunanje izlaza neurona je ve¢ pojasnjeno na slici broj 2, ali ¢e ovdje biti ponovljeno

u obliku sliedece formule: ,@; = g(X{w;;a;} + b;), gdje su a; izlaz neurona , a a; ulaz neurona
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J te je g aktivacijska funkcija koriStena za dobitak izlaza [7, p. 62]°. Uobiajeno je da je
aktivacijska funkcija zapravo logistiCka funkcija sigmoidnog oblika, ali u slu€aju projekta
MicroMachine.Al, autora Cédrica Bovara, [9] ona je zamijenjena stohastiCkim gradijentom
spusta. Dakle, kako bi se dobio izlaz nekog neurona, potrebno je zbrojiti sumu umnoska svih
ulaza neurona s njihovim odgovaraju¢im tezinama i tezinu pristranosti tog neurona, te
novonastali zbroj proslijediti kao ulaz x nekoj aktivacijskoj funkciji, koja ¢e vratiti izlaz y
neurona. Kao zadnji korak rada sa ANN-om koji radi prema naprijed ostaje samo napomenuti

da su izlazi y neurona koji se nalaze u izlaznom sloju ujedno i izlazi cjelokupnog ANN-a.

4.2.1.4. Kako umjetna neuronska mreZa uci?

Autor Paul Roberts u svojoj knjizi Playing Smart [11], iznosi tvrdnju kako u osnovi
postoje dva nacina na koje je moguce nauciti ANN nesSto. Prvi se koristi evolucijskim
algoritmima gdje nakon kreiranja strukture ANN-a i pruzanja pocetnih podataka, ANN udi
»postepenim mijenjanjem parametara tezine izmedu neurona, skroz dok se ne dobije Zeljeni
izlaz“ [11, pp. 65-66], dok kao drugi na¢in navodi koristenje algoritma povratnog rasprostiranja
pogreski. U ovome poglavlju je objasnjen pristup algoritma povratnog rasprostiranja pogreski,
uz funkciju troSkova koja se koristi kao mjerilo njegove kvalitete uspjeha. Osim toga je pruzeno
objasnjenje i potreba za funkcijom troSkova u treniranju ANN-a. ,Kako bi ANN mogao provesti
aproksimaciju trazene funkcije f, prvo je potrebno pronaci algoritam za treniranje koji ¢e modi
prilagoditi tezine veza medu neuronima ANN-a w i tezine njihovih pojedinacnih pristranosti b
na nacin da njegovi izlazi odgovaraju Zeljenim izlazima skupa podataka y tako da se za neki
pruzeni ulaz x dobiva njegov odgovarajuéi izlaz y “ [7]. Kako bi se moglo pratiti kvalitetu nekog
skupa tezZina potrebno je imati funkciju troSkova koja ¢e sluziti kao jasno mijerilo njihove

kvalitete.
Funkcija troskova

Funkcija troSkova je takoder zvana i funkcijom pogreske, zato $to ona mjeri odstupanja
izmedu dobivenog izlaza ANN-a i trazenog izlaza ANN-a [11]. Sluzi kako bi se mogle mijeriti
performanse nekog MLP-a, jer bez mjerila nije moguée provoditi prilagodavanje tezina za neku
funkciju, osim nasumicnih prilagodbi za Cije se promjene rezultati ne bi bili jasno vidljivi.
Takoder je potrebno napomenuti kako toéno vrijednost pogreSke utjeCe na prilagodavanje
tezina funkcije. Naime, kako bi se dobila ,vrijednost kojom ¢e se prilagoditi postoje¢e tezine
nekog neurona potrebno je pomnoziti stopu u€enja zajedno s iznosom pogreske i vrijednosti
izlaza kojeg je taj neuron proslijedio dalje u mrezu“ [11, p. 276]. Iz toga je jednostavno primijetiti
kako u slu€ajevima kada je iznos pogreske Sto blize nuli, to se manje promjene vrse na tezine
tog neurona, jer odstupanja izmedu stvarnog i trazenog izlaza isto postaju sve manja.

.NajéeS¢a mjera uspjeha za treniranje ANN-a na nacin nadziranog ucenja je kvadratna
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euklidska udaljenost, to jest greSka izmedu vektora stvarnog izlaza ANN-a («) i trazenog izlaza
y, koja se dobije sa sliedecom formulom: E=%Zj(yj—aj)2 gdje se suma sastoji od

pojedinacnih razlika u izlazima svih izlaznih neurona, to jest neurona koji se nalaze u izlaznom
sloju. Takoder je potrebno napomenuti da su y; oznake konstantne vrijednosti te da je E

funkcija svih tezina ANN-a posto stvarni izlazi ovise o njima“ [7, p. 62].
Algoritam povratnog rasprostiranja pogreske

Algoritam povratnog rasprostiranja pogreske se temelji na ,pravljenju malih promjena
kao odgovora na svaku greSku koju mreza napravi i slanju tih ispravaka nazad kroz ANN,
kre€uéi se od izlaznog sloja, pa skroz do ulaznog® [10, p. 66]. Takoder je potrebno istaknuti
kako ,algoritam povratnog rasprostiranja implementira gradijent spusta za optimizaciju, to jest
minimiziranje funkcije pogreske® [6], te je najpopularniji algoritam koji se koristi za treniranje
ANN-ova [7]. Radi preglednosti tijekom &itanja, odsad u ovome poglavlju ¢e se za algoritam
povratnog rasprostiranja koristiti njegov engleski naziv backpropagation. Backpropagation
algoritam je dobio svoje ime po tome $to se promjene kre¢u od kraja ANN-a, to jest njegovog
izlaznog sloja, skroz kroz njegove skrivene slojeve, dok ne dodu do ulaznog sloja. To je
algoritam Ciji je zadatak azurirati tezine svakog neurona za malu koli€inu tijekom kretanja od
izlaznog do ulaznog sloja, kako bi se izlaz ANN-a pribliZio trazenome izlazu Sto je viSe moguce
[11]. Dakle, backpropagation mora ,izraCunati parcijalnu derivaciju, to jest gradijent funkcije
pogresSke E za svaku tezinu neurona unutar ANN-a i prilagoditi te tezine neurona ANN-a prateci
suprotni smjer od gradijenta koji minimizira E funkciju pogreske® [7, p. 63]. Prema gore danoj
definiciji zadatka algoritma backpropagation, moguce je zakljuciti kako taj algoritam zapravo
sluzi samo kao metoda za izraCunavanje gradijenta, ,dok je potrebno koristiti se nekim drugim
algoritmom, poput algoritma stohasti¢kog gradijenta spusta, za ucenje ANN-a uz pomoé
izraCunatog gradijenta“ [4, p. 204]. Algoritam stohastiCkog gradijenta spusta se takoder koristi

za racunanje dobivenog gradijenta u slu€aju projekta MicroMachine.Al autora Cédric Bovar
[9].

Zato &to izlaz ANN-a « ovisi i 0 parametrima teZina wi b, a ne samo o vrijednosti ulaza
X, postaje moguce izraCunati gradijent E za bilo koju tezinu veze medu neuronima w i tezinu
pristranosti nekog neurona koji se nalazi u ANN-u b, Sto ¢e odrediti koliko ¢e promjena tih
tezina utjecati na vrijednost funkcije pogreske. Naravno da je potrebno imati neki nacin
mjerenja pozeljnosti takvih promjena, tako da se za to koristi parametar n € [0, 1] koji se zove
stopa ucenja [7]. ,U slu€aju kada nema informacija o opéenitom obliku funkcije izmedu
pogreske i tezina, ali postoje informacije o njezinom gradijentu, koriStenje pristupa koriStenog
u algoritmu spusta gradijenta je prikladno za pronalazak globalnog minimuma E funkcije“ [7,

p. 63]. Kao $to je definirano u prethodnom poglavlju, pristup spusta gradijenta bi u ovome
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slu¢aju zapoCeo odabirom neke nasumicne toCke koja se nalazi na gradijentu i pripada
prostoru tezina. Od te toCke bi se krenuo pratiti gradijent najstrmijim nagibom prema dolje u
smjeru nizih vrijednosti E funkcije, ako ne i globalnog minimuma funkcije. Kao i u tipi¢nome
slu¢aju uporabe algoritma gradijenta spusta, ovaj proces se ponavlja iterativho skroz dok se
ne dostignu Zeljene vrijednosti E, od kojih je najtrazeniji globalni minimum, ali tipi¢no je doseci
neki lokalni minimum funkcije E koji je dovoljno nisko da ga se prihvati ili u drugom slu€aju gdje

se proces ponavlja dok se ne potroSe dostupni racunski resursi.

- —ﬂ Feed Forward
|

V. -
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o
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Slika 8: Primjer procesa algoritma povratnog rasprostiranja pogreski (engl. backpropagation) [11]

Kao &to je prikazano na slici broj 8 backpropagation proces se moze podijeliti na petlju
sastavljenu od Cetiri koraka, ali ti koraci ne opisuju ni pripremu petlje niti izlazak iz nje. Kako bi
se pripremio algoritam za petlju, ,potrebna je inicijalizacija parametara tezine neurona wi b
kao nasumicnih i uobi¢ajeno malih vrijednosti“ [7, p. 63]. Nakon ulaza u petlju, svaki par ulaza
i izlaza koji se koristi za treniranje, ponajprije mora pro¢i kroz normalni proces funkcioniranja
ANN-a koji radi prema naprijed. To znaci da mora pruziti uzorak ulaza x koji ¢e proci kroz ANN
te nakon potrebnog racunanja izaci kao stvarni izlaz tog ANN-a «; za taj par ulaza i izlaza [7].
Sljedec¢a dva koraka su relativno jednostavna u tome da je samo potrebno pratiti formule koje
su ve¢ navedene i objasnjene u ovome poglavlju. Prvo se treba izraCunati funkcija pogreske
za koristeni par ulaza i izlaza, te onda iskoristiti dobivena vrijednost E kako bi se mogla
izraCunati derivacija pogreSke za svaku tezinu veze neurona i tezinu pristranosti neurona
unutar ANN-a, krecuéi se od izlaznog prema ulaznome sloju. Kao zadnji korak preostaje samo
azurirati novo dobivene tezine te u slu€aju da E jos nije dovoljno malen nastaviti petlju, naravno

samo ako je ostalo dovoljno racunskih resursa za nastavljanje njenog rada [7].
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Ogranicenja i rjeSenja

Bitno je napomenuti da zato $to se backpropagation algoritam temelji na algoritmu
optimizacije gradijentu spusta, dijeli probleme koji zahvacaju taj algoritam. Dakle, ne moze se
oCekivati da ¢e backpropagation algoritam uvijek moci pronaci globalni minimum od funkcije E
zato Sto kao i gradijent spusta, moZe imati problema s prijelazom preko lokalnih minimuma koji
se nalaze prije globalnog minimuma na krivulji. ,Zbog toga &to su to podrucja gdje je vrijednost
gradijenta blizu nuli, prolazak kroz njih rezultira u azuriranjima tezina koje su blizu nuli i koja
dovode do preuranjene konvergencije algoritma“ [7, p. 64]. Uobi¢ajena rjeSenja i dodatci

algoritmu za savladavanje konvergencije do lokalnog minimuma uklju€uju:

¢ Nasumic¢na ponovna pokretanja: ,Algoritam se moze ponovno pokrenuti s
novim nasumiénim vrijednostima tezine u nadi da ANN nije previSe ovisan o
sreci. Nijedan ANN model nije dobar, ako previSe ovisi o sreci; primjer bi bio da
dobro radi u samo jednom ili dvaput u deset pokusaja“ [7, p. 64].

¢ Dinamiéna stopa ucenja: Moze se promijeniti parametar stope ucenja i
promatrati razlike u performansama ANN-a ili uvesti parametar dinamicke stope
ucenja koji se povecava kada je konvergencija spora i smanjuje kada je
konvergencija do nizih vrijednosti E brza [15].

¢ Inercija: Kao alternativa se takoder moze dodati koli€ina inercije azuriranju
tezina kao: Nova promjena tezine je jednaka umno$ku parametra inercije i stare
promjena tezine umanjenog za korak uc¢enja. U navedenoj formuli parametar
inercije je broj izmedu [0,1], a korak u€enja se rauna kao tezina pomnozena
sa stopom ucenja. Dodatak vrijednosti inercije prethodnom aZzuriranja tezine
moze pomocéi backpropagation algoritmu da savlada potencijalne lokalne

minimume, kao $to to &ini za gradijent spusta [16].

Dok se gore navedena rjeSenja mogu koristiti za ANN-ove manje veli€ine, dokazano je
na prakti¢nim primjerima kako se vecina ovih problema ne pojavljuju u modernim, dubokim
ANN arhitekturama, Sto sugerira da su navedena ograni¢enja veéinom eliminirana u tim

slu¢ajevima [17].
Grupno naspram pojedinaénog treniranja

Backpropagation algoritam je moguée primijeniti na neki ANN nakon $to je on proSao
grupno (engl. batch) ili pojedinaéno (engl.non-batch) treniranje. U pojedinanom treniranju
dolazi do aZuriranja tezina veza medu neurona i teZina pristranosti svaki put kada se novi
primjerak za treniranje predstavi ANN-u, a provedeno aZuriranje se temelji na razlici izmedu
izraCunatih, to jest stvarnih izlaza ANN-a te traZenih izlaza za koje se zna da odgovaraju

pruzenom ulazu. Dok se u grupnom treniranju tezine aZuriraju tek nakon $to su svi primjerci

22



za treniranje predstavljeni ANN-u tijekom Cega se akumuliraju promjene teZine veza i teZine
pristranosti pojedinacnih neurona za svaki primjerak, a provedeno azuriranje se temelji od
primjenjivanja akumuliranih tezina na tezine neurona svakog pojedinacnog primjerka. [18]
»Individualni oblik je nestabilniji jer kroz iteracije ovisi o jednoj podatkovnoj tocki, iako to moze
biti korisno u izbjegavanju nepozeljnih konvergencija do lokalnog minimuma. S druge strane,
grupni oblik je stabilniji pristup spusta gradijenta jer azuriranje tezina ovisi o prosjecnoj
pogreski svih primjeraka za treniranje u grupi“ [7]. Najbolji nadin za iskoriStavanje prednosti
oba pristupa je koristenjem grupnog u¢enja s nasumi¢no odabranim primjercima u grupama
male veliCine, to jest koristenjem takozvanog ,mini-serija“ (engl. mini-batch) treniranja [6].
Dakle, najbolja opcija je mini-serija treniranje, jer je on znatno brzi i stabilniji od individualnog
oblika, dok uspijeva izbjeCi problem generalizacije time 8to nema samo jednu prosjecnu
pogresku za sve primjerke u skupu primjeraka za treniranje kao $to je slu¢aj u grupnom obliku

treniranja.

4.2.1.5. Tipovi ANN-a

,0sim standardnih feed forward MLP-a, postoje brojni tipovi ANN-a koji se koriste za
klasifikaciju, regresiju, uCenje sklonosti, procesiranje i filtriranje podataka i rasporedivanje
zadataka u razrede” [7, p. 65]. Takoder je bitno napomenuti da postoje i povratne neuronske
mreze, koje se mogu objasniti kao ANN-ovi koji su proSireni da ukljuCuje povratne veze i gdje
je dopusteno vezama izmedu neurona da stvore usmjerene cikluse, §to omoguéava ANN-u da
uhvati dinamiCke i vremenske fenomene, to jest fenomene koje je lako predstaviti kao

sekvence podataka [4]. Postoji jos tipova ANN-a, ali oni nisu spomenuti u ovome radu.

4.2.1.6. Od plitkih do dubokih ANN-a

Jedan od kljuénih parametara za treniranje ANN-a je njegova veli€ina, pod veli¢inom
se misli na dubinu ANN-a, §to je osobina koja je pojasnjena prije u poglavlju, ali ija ¢e definicija
biti ponovljena ovdje. ,Opcenito je prihvaéeno pravilo koje predlaze da veli¢ina neuronske
mreze treba odgovarati kompleksnosti problema koji se pokuSava rijeSiti“ [7, p. 65]. Dubina
ANN-a je odredena brojem skrivenih slojeva koje ta mreza sadrzi. lan Goodfellow i ostali tvrde
sljedece: ,Zbog terminologije koriStene kod opisa broja skrivenih slojeva mreze dolazi se do
imena duboko uc¢enje“ [4]. Na temelju toga moguce je zakljuciti kako ANN arhitekture koje
sadrzavaju barem jedan skriveni sloj se mogu nazvati dubokim mrezama, dok se slojevite

arhitekture koje imaju samo jedan izlaz, ali bez skrivenih slojeva mogu nazvati plitkima [7].
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5. Uéenje s hibridnim algoritmom

Sliéno kao i u prirodi, metode za treniranje modela umjetne inteligencije je mogucée
kombinirati na brojne nacine kako bi se dobili novi sofisticiraniji hibridni algoritmi, gdje suma
metoda postaje bolja od pojedinanih metoda [7]. Rezultati kombinacija metoda umjetne
inteligencije koje nastanu na ovaj nacin se nazivaju hibridnim algoritmima i u ovom radu je
pruzen detaljniji pogled u jedan od ,najviSe obecavajucih hibridnih algoritama za rjeSavanje
problema strojnog u¢enja neuronskih mreza“ [19, p. 1]. Hibridni algoritam o kojemu je rije€ je
neuroevolucija, takoder poznata pod imenom evolucija umjetnih neuronskih mreza. Vecina
poglavlja je posvec¢ena NEAT (engl. NeuroEvolution of Augmenting Topologies) algoritmu, Koji
se temelji na neuroevoluciji, zato Sto se taj algoritam koristi u prvome analiziranome projektu

Watchcarslearn autora Manas Sarpatwar [5].

5.1. Neuroevolucija

Evolucija umjetnih neuronskih mreza ili neuroevolucija, se odnosi na ,umjetnu evoluciju
neuronskih mreza koriste¢i se genetskim algoritmima“ [20, p. 655]. Tu tvrdnju potvrduju i
Georgios N. Yannakakis te Julian Togelius, kada govore kako se ,neuroevolucija odnosi na
dizajniranje umjetnih neuronskih mreza, dakle tezinu veza izmedu neurona u toj neuronskoj
mrezi, topologiju te mreze ili oboje, koristeéi se evolucijskim algoritmima“ [7, p. 83] u svojoj
knjizi Artificial Intelligence and Games. ,Neuroevolucija pretraZzuje prostor ponasanja kako bi
pronasla neuronsku mrezu koja postize dobre rezultate za trazeni problem® [21, p. 99], pod
prostorom ponaSanja se misli na skup ANN-ova koji zbog svojih razli€itih tezina i topologija
imaju drukcije rezultate, pa tako i drukdije razine uspjesnosti tijekom rjeSavanja trazenog
problema. Imajuéi na umu dane izjave, a i drugi naziv za neuroevoluciju, postaje logi¢no
postaviti pretpostavku da je neuroevolucija jednostavno algoritam u kojemu ANN-ovi prolaze
evoluciju skroz dok se evolucijom ne dobije ANN koji ostvaruje zadovoljavajucu razinu
uspjesnosti u rieSavanju zadanog problema. Isto tako se moze pretpostaviti kako se evolucija
dogada promjenama u teZinama veza medu neuronima ANN-a ili topologiji ANN-a, koje se
dobiju koriStenjem genetskih algoritama. ,Neuroevolucija je jako obecéavajuéi pristup za
primjenu u domenama prilagodljivog upravljanja, evolucijske robotike, strategija koriStenih u
racunalnim igrama, sustava s viSe agenata i drugim domenama u kojima bi bilo nemoguce
koristiti se metodama i algoritmima nadziranog ucenja“ [19, p. 1]. Postoje dva razloga zbog
kojih je moguce primijeniti ovaj algoritam za toliko razli€itin problema. Prvi od razloga je taj Sto
se ,mnogo problema koji zahvacaju umjetne inteligencije moze promatrati kao funkciju

problema optimizacije, $to znaci da ju je moguce aproksimirati koriste¢i se ANN-ovima*“ [7, p.
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83], zato 5to kao &to je ranije objasnjeno, ANN-ovi se koriste backpropagation algoritmom koji
se temelji na algoritmu optimizacije, gradijentu spusta. Drugi razlog je $to je neuroevolucija
metoda koja se temelji na biologijskim metaforama i teoriji evolucije te joj je kao velika

inspiracija posluzio bioloSki proces evolucije mozgova u prirodi [22].

.Primjena ovakvog pristup evolucijskog u¢enja se dogada ili u slu€ajevima kada
dostupna funkcija pogreske nije diferencijabilna ili u sluCajevima gdje trazeni izlazi nisu
dostupni. Jedan od mogucih primjera prvog sluaja je kada aktivacijske funkcije koristene u
umjetnoj neuronskoj mrezi nisu kontinuirane i stoga nisu diferencijabilne” [7, p. 83]. To je
poznat fenomen u mrezama koje proizvode kompozicijske uzorke (eng. Compositional Pattern
Producing Networks - CPPN) $to one imaju povecani broj aktivacijskih funkcija, neke od kojih
nisu diferencijabilne $to spre€ava koristenje backpropagation algoritma [23]. Drugi slu¢aj se
moze pojaviti u domeni za koju nema primjeraka dobrog ili loSeg ponasanja, to jest ponasanja
koje bi doprinosilo uspjeSnosti ANN-a i ponasanja koje bi tu uspjednost smanjivalo. Takoder je
potrebno spomenuti situacije u kojima jednostavno nije moguce jasno i objektivno definirati $to
bi to to¢no bilo dobro, a Sto loSe ponaSanje ANN-a [7]. Umjesto koriStenja backpropagation
metode za raCunanje funkcije pogreske i provodenje azuriranja ANN-a ovisno o algoritmu
pretrazivanju gradijenta, poput algoritma stohastickog gradijenta spusta, neuroevolucija
dizajnira strukture ANN-a koristeCi se evolucijskom pretragom [22]. Za razliku od nadziranog
ucenja, za u¢enje uz pomo¢ neuroevolucije nije potreban pocetni skup podataka, koji se sastoji
od parova ulaza i izlaza, za treniranje ANN-a [19]. ,Neuroevolucija zahtijeva samo neko mijerilo
performanse ANN-a koje ¢e jasno prikazati uspjeSnost ANN-a u rieSavanju zadanog problema“

[7, p. 83]. Funkcija koja mjeri tu uspjeSnost se takoder moze zvati i funkcijom prikladnosti.

Neuroevolucija je metoda hibridnog u€enja koja generira sve bolje neuronske mreze
za rjeSavanje problema na koji se primjenjuje, dok se ne ostvari zadovoljavajuce prikladna
neuronska mreza ili se ne potroSe racunski resursi [24]. Moguce je taj proces ucenja podijeliti
na sedam temeljnih algoritamskih koraka [5]. Jedino se ne smije zaboraviti napomenuti da se
u stvari radi o jednom koraku pripreme, petlje u¢enja koja se sastoji od pet koraka, te dodatnog
koraka koji sluzi samo kako bi se iza$lo iz petlje. 1) Prvi korak, to jest priprema za pocetak
petlje, se sastoji od ,evoluiranja populacije kromosoma koji predstavljaju ANN-ove, kako bi se
optimizirala funkcija prikladnosti koja karakterizira kvalitetu reprezentacije ANN-ova. Tipi¢no je
da se populacija kromosoma inicijalizira nasumiéno® [7, p. 83]. Kromosomi se u tom kontekstu
mogu poistovijetiti s genomima koji se definiraju kao ,pojednostavljene genetske reprezentacije
neuronskih mreza, to jest ANN-ova“ [24], svaka sa svojim odgovaraju¢im tezinama i
topologijom. Sljedecih pet koraka svi spadaju u petlju u€enja neuroevolucije, po€evsi od 2)
kodiranja svakog ANN u njegov odgovarajuc¢i genom, te testiranja tog ANN-a na zadatku koji

prolazi optimizaciju. 3) Nakon testiranja, svakom genomu unutar populacije se dodjeljuje
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njegova vrijednost prikladnosti. Vrijednost prikladnosti nekog genoma se koristi kao mjerilo
performansi odgovarajuéeg ANN-a tijekom testiranja zadatka [24]. 4) ,Nakon $to je odredena
vrijednost prikladnosti za sve kromosome u trenutnoj populaciji, potrebno je odabrati strategiju
koja ¢e se koristiti za odredivanje roditelja sljedece generacije® [7, p. 83]. Slijedi 5) stvaranje
nove populacije potomaka primjenom genetskih operatora nad odabranim genomima. S
primjenom mutacija se poti€e koriStenje novih tezina i struktura ANN-a, dok se krizanjem
izmedu odabranih genoma Sire pozeline osobine na ostatak populacije [11]. Konaéni korak
petlje se sastoji od 6) ,primjene strategije zamjene kako bi se odredili posljednji ¢lanovi nove
populacije” [7, p. 83]. | kao sedmi korak se logi¢no 7) provjerava da li su potro$eni racunski
resursi ili je ostvarena zadovoljavaju¢a razina prikladnosti trenutne populacije kako bi se

utvrdilo da li se izlazi iz petlje.

mural & Parental Selection

= : : A removal of genomes, (possibly)
) specation, selection of parents
: [7genome] Ly
EEvaiat
Phenotype . w5 Evaluation
&N ,‘_tzp—ercenotyp - (possibly) weight training, task
W ! application, fitness calculation
vt f
- #% Genetic Operations

N\ Mutation, Recombination, etc

Slika 9: Primjer tipi¢énog generacijskog procesa neuroevolucije[24]

Dakle, ako se uzmu u obzir dosad iznesene informacije zajedno sa slikom broj 9, moze
se zakljuciti kako neuroevoluciji nije potreban skup pocCetnih podataka za treniranje zato Sto
algoritam sam nasumiéno inicijalizira skup ANN-ova prije kretanja u petlju. Ti ANN-ovi su
predstavljeni uz pomo¢ genoma, kompaktnih reprezentacija tezina i topologije nekog ANN-a.
Nakon testiranja ANN-ova u skupu, to jest populaciji, ako je neki od njih vrlo uspjeSan, genom
tog ANN-a ¢e se krizati s genomima iz drugih uspjesnih ANN-ova te tako prosiriti svoje pozeljine
osobine na ostatak populacije. Za razliku od njih, neuspjeSne ANN-ove i njihove genome ¢&e
se ili odbaciti ili ¢e se nad njima provesti mutacije kako bi se dobili ANN-ovi s novim
strukturama, tezinama ili potpuno promijenjeni ANN-ovi koji imaju drugaciju ne samo strukturu
vec i tezine ANN-a. Naravno, to¢no koji ¢e se genomi krizati s kojima i koji ¢e mutirati ovisi o
odabranoj strategiji odredivanja. Algoritam neuroevolucije ponavlja taj ciklus dok se ne potrose

dostupni resursi ili se ne dosegne razina uspjeSnosti koja je zadovoljavajuca.
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Evoluciji mreZza u neuroevoluciji se moze pristupiti na klasiéni nacin, ili se koristiti i
evolucijom strukture mreza u populaciji [20]. Pod klasi¢ni tip pristupa spadaju oni koji se
fokusiraju samo na evoluciju tezina veza izmedu neurona i tezina pristranosti mreze, dok imaju
fiksnu topologiju mreze. Drugi pristupi su oni koji osim §to provode evolucije tezina mreze,
takoder evoluiraju i topologiju mreze, ukljuCujuéi tipove veza i aktivacijske funkcije [21]. U
prvom tipu pristupa ,vektor tezine je kodiran i reprezentira se genetiCki kao genom*[7, p. 84],
dok u drugom tipu ,genetska reprezentacija sadrzava i kodiranu verziju topologije ANN-a“ [7,
p. 84]. Takoder je potrebno napomenuti kako u prvom pristupu se ,0d korisnika o¢ekuje da
odredi prikladnu strukturu i broj neurona u skrivenim slojevima unutar ANN-a, prije nego je
moguce krenuti raditi s njime. Sto je vazno jer topologija neke mreze znatno utjeée na njene
performanse” [25, p. 8]. Prema tome je moguce reci kako je glavna razlika izmedu ta dva tipa
u tome da li je topologiju potrebno odrediti ruéno prije poCetka uenja te se ne mijenja kroz
generacije ili ona nasumi¢no odredena u pocetku te prolazi kroz proces evolucije pa se razvija

i minimizira tijekom generacija.

Neuroevolucija je Siroko primijenjena u domeni igara u ulogama poput procjenjivanja
prostora stanja-radnje u igri, odabira ispravne radnje, odabira izmedu mogucih strategija,
stvaranja modela protivnickih strategija, kreiranja sadrzaja i modeliranja iskustva igraca [25].
Efikasnost, skalabilnost, moguénost Siroke primjene, sposobnost u¢enja koja nije ogranic¢ena
s kompleksnosti problema, pamcenja proslih stanja agenta, raunanja proizvoljno kompleksnih
funkcija i sposobnost generalizacije ponaSanja za prije nevidene ulaze su samo neki od
razloga koji ¢ine neuroevoluciju opéenito dobrom metodom za obavljanje brojnih zadataka koji

bi bili zadani agentu s umjetnom inteligencijom u nekoj igri [20].

5.1.1.Neuroevolucija augmentirajucih topologija

Algoritam neuroevolucije augmentiraju¢ih topologija (engl. NeuroEvolution of
Augmenting Topologies - NEAT) je kreiran kako bi se rijeSili problemi koji su nastali tijekom
neuroevolucije poput provodenja procesa krizanja izmedu dviju mreza s razli€itim
topologijama, zastite kompleksnih struktura od preuranjenog izumiranja kako bi se dosegnuo
njihov pun potencijal nakon optimizacije te minimiziranja strukture ANN-a kako bi se dosegnula
najefikasnija rieSenja [22]. NEAT algoritam spaja uobi¢ajenu evoluciju tezina veza izmedu
neurona i tezina pristranosti mreze zajedno s augmentirajuéom topologijom [21]; Sto
omogucava da se s ,kombinacijom tradicionalne potrage za tezinama ANN-a i novim
razvijanjem kompleksnosti njegove strukture, ostvari sofisticiranije ponaSanje evoluiranih
mreza tijekom generacija“ [20, p. 655]. Zato Sto ,ANN-ovi koristeni unutar NEAT algoritma
nastaju evolucijom ne samo tezina mreze vec i evolucijom njezine topologije, takve mreze se

nazivaju umjetnim neuronskim mrezama koje evoluiraju topologiju i tezine mreze (eng.
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Topology and Weight Evolving Artificial Neural Networks - TWEANNSs)“ [19, p. 1] ili koristeCi
se engleskom kraticom TWEANN-ovima. U ovome su poglavlju objasSnjena tri problema
neuroevolucije i rieSenja kojima se NEAT algoritam koristi kako bi ih izbjegao. Takoder ¢&e biti
poblize objasnjeno geneticko kodiranje koje se koristi u NEAT algoritmu kako bi neki od
problema i rjeSenja bili jednostavniji za shvatiti. ,NEAT algoritam je jedinstven po tome $to
njegove strukture postaju sve kompliciranije Sto su optimiziranije, $to samo pojaCava

simboli¢nu povezanost izmedu genetskih algoritama i prirodne evolucije” [21, p. 101].

5.1.1.1. Problem konkurentnih konvencija

Jedan od glavnih problema neuroevolucije je problem konkurentnih konvencija (eng.
Competing Conventions Problem) [26]. Ovaj problem se moze pojaviti tijekom procesa krizanja
genoma koji su odabrani da budu roditelji novoj generaciji potomaka [24]. Naime, do
konkretnog problema dolazi kada se ,krizaju genomi koji nisu kodirani na isti nacin, jer postoji
velika Sansa za stvaranje ostecenih potomaka“ [21, p. 103], §to znali da moze doci do gubitka
informacija o nekim osobinama ANN-ova koji su bili kodirani u te genome. Problem je dobio
ime po tome $to ga uzrokuju konkurentne konvencije, zato §to postoji viSe od jednog nacina,
ili konvencije za izrazavanje rieSenja problema optimizacije tezina koristeéi se neuronskom
mrezom, $to onda uzrokuje ovaj problem kada su za dva razliCita ANN-a koristene dvije
razliCite konvencije za izrazavanje rjeSenja [21]. Primjer problema konkurentnih konvencija je

vidljiv na slici broj 9.

Slika 10: Primjer problema konkurentnih konvencija [27]

Na slici broj 10 je prikazan primjer problema konkurentnih konvencija u kojemu dva
razli¢ita ANN-a raunaju istu funkciju. ,Problem je u tome Sto se neuroni A, B i C koji se nalaze

u njihovim skrivenim slojevima pojavljuju u drugacijim redoslijedima i predstavljeni su uz
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pomoc¢ razli€itih kromosoma, $to ih ¢ini nekompatibilnima za krizanje” [27, p. 18]. U slucaju
krizanja, koristenjem operatorom jedne tocke krizanja (engl. Single Point Crossover Operator)
[28], izmedu navedenih primjera (A, B, C) i (C, B, A) s toCkom krizanja B bi rezultiralo u gubitku
jednog od tri glavna skrivena neurona kromosoma te informacija koje je on posjedovao. To je
zato Sto bi novonastali potomci mogli biti ili (A, B, A) ili (C, B, C). Dakle, dolazi do problema,
jer potomci gube cijelu tre¢inu informacija koje su im roditelji posjedovali. ,Opcenito za n
skrivenih neurona postoji n! funkcijski ekvivalentnih rjeSenja“ [21, p. 103], to jest moguce ih je

prikazati na n! nacina.

Postoji vise razloga zbog kojih moze doéi do problema konkurentnih konvencija, naime
za taj problem je samo bitno da se reprezentacije genoma ne poklapaju. To je moguce ostvariti
razlikama u veli¢ini genoma ili razlikama u smjestaju gena na pozicijama unutar genoma.
Dakle, ako geni koji su na istim pozicijama ne predstavljaju iste osobine za oba genoma ili geni
koji izrazavaju iste osobine u oba genoma, ali se ne nalaze na istim pozicijama unutar njih [21].
NEAT algoritam rjeSava ovaj problem koristenjem povijesnih oznaka kako bi algoritam bio
siguran koji je gen koji tijiekom ucenja [20], ali pojasnjenje tog nacina zastite ¢e biti pruzeno

kasnije u ovome radu.

5.1.1.2. Problem zaStite inovacije sa specijacijom

,Kada se govori o inovaciji u TWEANN-ovima, ona se ostvaruje dodavanjem nove
strukture mrezama kroz proces mutacije postojece strukture® [27, p. 24]. Kao i u stvarnome
svijetu, ponekad nove strukture koje se pojave u mrezi nisu istog trena korisne, ve¢ Cesto
smanijuju prikladnost mreze. Stovise, vrlo je vjerojatno da neki novi &vor ili veza neée biti
korisne za rjeSavanje trazenog zadatka odmah nakon $to su dodani, ve¢ im je potrebno pruziti
nekoliko generacija vremena kako bi se nova struktura optimizirala i pravilno iskoristila [20].
Nazalost, ako ne bude zasti¢ena, najvjerojatnije je da bilo kakva inovacija ne pozivi dovoljno
dugo da postane optimizirana. To se dogada zato $to njen pocetni negativni utjecaj na
prikladnost mreze u kojoj se nalazi znaci da ¢e ju se vrlo vjerojatno izbaciti prilikom ulaza u
sljedeéu generaciju. Stoga je potrebno pruziti zastitu mrezama s inovativnim strukturama kako

bi imale priliku optimizirati i potpuno iskoristiti svoje nove strukture [21].

Kako bi se zastitio od ovog problema, NEAT algoritam je inspiraciju pronasao u prirodi
i vrstama koje postoje u njoj. Naime, ,u prirodi razli€ite strukture tipi€no pripadaju razli€itim
vrstama koje se natje€u u razli€itim niSama. S time se implicitno $tite inovacije unutar nisa“
[27, p. 25]. Imajuci to na umu moZe se zakljuCiti da ako se mreZe s inovativnhim strukturama
izolira u vlastite vrste, onda bi te mreZe imale priliku optimizirati svoje strukture bez opasnosti
preuranjenog nestanka iz populacije. Time bi takve mreZe imale priliku natjecati se sa ostatkom

populacije tek nakon sto dostignu svoj puni potencijal, §to bi eliminiralo nepotrebni gubitak
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inovativnih struktura koje mogu biti kljuéne za rjeSavanje zadatka, ali imaju negativni poCetni

utjecaj na prikladnost mreze [21].

~Specijacija je proces kojim se genomi populacije grupiraju prema sli¢nostima nekih
njihovih osobina, poput sli¢nosti u topologiji ili ostvarivanja odredene razine uspjeha u
rieSavanju zadatka“ [24]. Kako bi se mogla provoditi specijacija potrebno je modi razlikovati da
li neka dva genoma pripadaiju istoj vrsti ili ne. ,Taj zadatak je dodatno otezan time $to problem
konkurentnih konvencija uzrokuje da mreze koje racunaju istu funkciju izgledaju vrlo razli¢ito*
[21, p. 105]. Povijesne oznake kojima se NEAT algoritam koristi kako bi rijeSio problem
konkurentnih konvencija usput ,omogucuju sustavu da podijeli populaciju na vrste ovisno o
sli¢nosti njihovih topologija“ [20, p. 657]. Koristi se eksplicitno dijeljenje prikladnosti, kako bi
pojedinaéni genomi unutar vrsta dijelili vrijednost prikladnosti sa ostatkom genoma koji su u
istoj vrsti s njima [27]. Eksplicitna verzija je prikladna za TWEANN-ove jer dopusta grupiranje
mreza na temelju topologije i konfiguracija teZina, dok odgovara NEAT algoritmu jer je
jednostavno izmijeriti sli€énost izmedu dva genoma, koristeci se povijesnim oznakama koje se
nalaze u njihovim genima. ,Rezultat dijeljenja prikladnosti je to Sto broj mreza koje mogu
postojati u populaciji na jednom vrhu prikladnosti su ograni¢ene veli€inom tog vrha.” [21, p.
105]. Dakle, logi¢no je zakljuciti kako se onda populacija podijeli na broj vrsta, svaka od kojih
ima vlastiti vrh, ,8to spre€ava ijednu vrstu od prevladavanja ukupnom populacijom®[20, p. 657].
,Eksplicitno dijeljenje prikladnosti je pogodno NEAT-u jer se slicnost moze jednostavno

izmjeriti na temelju povijesnih oznaka koje su pohranjene u genima“ [21, p. 105].

5.1.1.3. Problem inicijalne populacije i topologijske inovacije

Mnoge TWEANN metode se koriste inicijalnim populacijama koje imaju nasumi¢no
odabrane topologije, kako bi osigurali raznolikost od pocéetka treniranja [27]. Probleme u
takvom pristupu uzrokuju slu€ajevi poput ,kreiranja mreZa u kojima nije moguce pronadi put
od svakog ulaza do svakog izlaza neke mreze“ [21, p. 105], koji onda zahtijevaju potronju

dodatnog vremena kako bi se rijesili.

Kao $to su potvrdili u svojim eksperimentima, Stanley i Miikkulainen u svome radu
Evolving Neural Networks through Augmenting Topologies govore kako je ,poZeljno evoluirati
minimalna rjedenja zato $to se tako dolazi do manjeg broja parametara koji se trebaju
pretrazivati [21, p. 105]. ,Poletak s nasuminim topologijama ne vodi do pronalaska
minimalnih rieSenja“ [19, p. 1] jer u tome slu€aju populacija od po€etka ima puno nepotrebnih
nasumicnih ¢vorova i veza koje se moraju ukloniti kako bi se mreza mogla poceti minimizirati.
RjeSenje koje koristi NEAT algoritam je da minimizira po€etnu strukturu svih mreza te ih

postupno razvija kroz generacije [27]. Zato njegova populacija zapocne bez skrivenih ¢vorova

30



i razvija svoju strukturu samo kada je to korisno rjeSenju, tako da je jedina razlika izmedu

pocetnih mreza ona u njihovim inicijalnim nasumiénim tezinama [20].

»1ime §to zapocinje minimalno, NEAT osigurava da ¢e sistem traziti rieSenja u prostoru
tezina koji ima najmanje mogucée dimenzija tijekom svih generacija“ [21, p. 106]. Time se
ujedno ,znatno smanjuje potreban broj generacija za pronalazak rjeSenja te osigurava da
mreze nece postati kompliciranije nego $to je potrebno® [20, p. 658]. Dakle, samim time $to je
njegova pocetna struktura minimalna, NEAT algoritam poboljSava Sanse pronalaska globalnog
optimuma i skracuje vrijeme potrebno za to, dok istovremeno osigurava minimiziranje mreza
koriStenih za dobitak tog rieSenja. Sve to rezultira dramatiénim poboljSanjima performansi
NEAT algoritma, te je jedan od razloga zbog kojeg je NEAT visoko efektivan i ima prednost
nad drugim metodama neuroevolucije koje se koriste fiksnim topologijama na podrucju

ra¢unalnih igara [20].

5.1.1.4. Genetsko kodiranje

Genetsko kodiranje omogucéuje NEAT algoritmu da brzo i jednostavno analizira
informacije o neuronskim mrezama koje se nalaze u njegovoj populaciji. Cini to tako $to
predstavlja inace kompleksne podatkovne strukture ANN-a kao kompaktne genetske kodove
koje je moguce puno brze procesirati [24]. Naravno, ne smije se zaboraviti da ,kako bi se
strukture mreza u NEAT algoritmu mogle razvijati u kompleksnosti potrebno je da njihove
reprezentacije budu dinami¢ne i da ih je moguée prosiriti“ [27, p. 34]. Zato je takoder shema
za genetsko kodiranje u NEAT-u ,dizajnirana da dopusta jednostavno poravnavanje
odgovaraju¢ih gena kod krizanja genoma tijekom reprodukcije [21, p. 107]. ,Genomi su
pojednostavljene geneti¢ke reprezentacije neuronskih mreza“ [24], kao &to je prikazano na slici
broj 10. Imajuéi na umu iznad navedene informacije, moze se reci kako se genomi u NEAT
algoritmu koriste zato da bi se ubrzao proces dolaska do rjeSenja tako Sto sustav ne mora
analizirati jedinke u populaciji kao kompleksne neuronske mreze, vec¢ ih mozZe jednostavno
procesirati kao njihovu kompaktnu genetiCku reprezentaciju. ,Svaki genom sadrzi listu veznih
gena, svaki od kojih upu¢uje na dva gena ¢vora s kojima je on povezan. Geni ¢vora pruzaju
listu ulaza, skrivenih ¢vorova i izlaza koji se mogu spojiti. Svaki gen veze odreduje ulazni ¢vor,
izlazni ¢vor, teZinu veze, da li je gen veze izrazen, i broj inovacije, koji dopusta pronalazak
odgovarajucih gena tijekom procesa krizanja“ [27, p. 34]. Dakle, svaki gen &vora koji se nalazi
unutar genoma sadrzi informacije o tipu neurona kojeg reprezentira i u kojem se sloju taj
neuron nalazi, bilo to ulaznom, skrivenom ili izlaznom. Dok svaki vezni gen sadrzi informacije
o tezini veze kojom utjeCe na vrijednosti koje prolaze od neurona gdje veza pocinje do neurona
gdje ona zavr$ava. Takoder sadrzava redoslijedne brojeve tih neurona, informaciju o statusu

izrazenosti tog gena i inovacijski broj veze.
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Slika 11: Primjer mapiranja genotipa u fenotip [20]

Slika broj 11 prikazuje ,genom, takoder zvan genotipom, i neuronsku mrezu koju on
reprezentira, koja se takoder naziva fenotipom. Prisutno je troje ulaznih &vorova, jedan skriveni
¢vor i jedan izlazni ¢vor, zajedno sa sedmero definicija veza medu tih ¢vorova, jedna od kojih
je povratna. Kao $to je vidljivo u genotipu, drugi vezni gen je onesposobljen pa njegova veza
(izmedu &vorova 2 i 4) nije izrazena u fenotipu® [20, p. 656]. Mutacija u NEAT-u moze
promijeniti i tezine veza i strukture mreza. Dok ,tezine veza prolaze kroz proces mutacije isto
kao i u bilo kojem drugom neuroevolucijskom sustavu, gdje je svaka tezina veze uznemirena
koriste¢i se fiksnom vjerojatnoSéu dodavanjem broja s plivaju¢im zarezom, odabranog iz
jednolike raspodijele pozitivnih i negativnih vrijednosti [27, pp. 34-35]. Mutacije strukture se
mogu dogoditi na dva nacina, kao $to je i vidljivo na slici broj 12. Svaka mutacija povecava
veli€inu genoma dodavanjem novih gena, sto ekvivalentno povecava kompleksnost mreze
dodavanjem novih veza ili veza i neurona u drugom slucaju [22]. ,U mutaciji dodatak veze,
jedan novi gen veze s nhasumiénom tezinom se dodaje i spaja s dva dotad nepovezana ¢vora“
[20, p. 655]. ,U dodatak &vora mutaciji, postojeca veza se dijeli i novi &vor se postavlja na
mjesto stare veze. Stara veza se iskljuCuje i dvije nove veze se dodaju genomu. Nova veza
koja vodi do novog ¢vora dobiva tezinu 1, a nova veza koja vodi od novog ¢vora dobiva istu
tezinu kao Sto je imala stara veza prije nje* [27, p. 35]. Ova metoda dodavanja ¢vorova je
odabrana kako bi se minimizirao inicijalni rezultat mutacije. ,Stara ponasanja ostaju prisutna i
ne mijenjaju se kvalitativno, ali nova nelinearnost u vezi pomaZe razraditi ta originalna
ponadanja mreze“ [20, p. 656], ,dok se novi ¢vorovi mogu odmah integrirati u mrezu bez
unistavanja prethodne strukture ili ometanja njenog rada, nasuprot dodavanja nepotrebne
strukture koja bi se morala evolucijom dodati u mrezu kasnije® [21, p. 108]. Na ovaj nacin,

zahvaljujuéi specijaciji, mreza ima vremena optimizirati i iskoristiti svoju novu strukturu. Dakle,
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proces mutacije u NEAT algoritmu moZe zahvatiti i teZine veza ANN-a i strukturu ANN-a.
Naspram mutacija strukture ANN-a, mutiranje njegovih tezina veza je relativho jednostavno,
jer se sastoji samo od dodijele neke pozitivne ili negativne vrijednosti svakoj tezini veze u ANN-
u koja bude odabrana fiksnom vjerojatnoS¢u. Mutacije strukture se dijele na mutaciju
dodavanja veze strukturi ANN-a i mutaciju dodavanja ¢vora, to jest neurona, strukturi ANN-a.
Mutacija dodavanja veze je poprili€no jednostavna, u tome $to samo dodaje vezu izmedu dva
dotad nepovezana &vora, dok mutacija dodavanja &vora sijeCe jednu ve¢ postoje¢u vezu i
postavlja novi ¢vor na njeno mjesto. Takoder spaja dvije nove veze izmedu novog ¢vora i
¢vorova koje je prijasnja veza spajala. Veza koja ide prema novom &voru ima novu tezinu

vrijednosti jedan, dok veza koja ide od novog ¢vora zadrzava staru tezinu veze.

1|2 |3 4 516 112 |3 4 5] 6 7
|—4 P—>4|3—>4|2—>5|5—>4|1—>5|  [|—>4 p—>4|3—>4|2—>5[5—>4|1—>5[3—>5
DIS DIS
4 Mutate Add Connection
1 2 3 1 2 3
112 |3 4 516 112 |3 4 51618 9
|—4 P—>4(3—>4|12—>5|5—>4|1—>5| [|—4 p—>4|3—>4|2—>55—>4|1—>5|3—>6|6—>4
DIS DIS | DIS
2 Mutate Add Node 4
1 2 3 1 2 3*

Slika 12: Dva tipa mutacije strukture u NEAT algoritmu [21]

Na slici broj 12 su prikazana dva primjera mutacija strukture u NEAT algoritmu. Oba
tipa su prikazani ,s genima veze neke mreze prikazanima iznad njihovih fenotipa. Gornji broj
u svakom genu je broj inovacije tog gena“ [21, p. 107]. Broj inovacije je povijesna oznaka koja
se koristi za odredivanje originalnog pretka svakog gena, gdje novi geni dobivaju sve veée
brojeve. Prilikom dodavanja novih gena tijekom mutacije, novi gen se dodaje na kraj genoma
i odreduje mu se sljedeci dostupni broj inovacije [21]. Takoder se treba napomenuti kako u

mutaciji dodavanja novog &vora je potrebno i onesposobiti gen veze koja se sijecCe [20].

Kako prolaze kroz mutaciju genomi u NEAT algoritmu logi¢no postaju sve vecéi s
prolazom vremena. ,Kao rezultat se dobiju genomi razli¢itih veliina, katkad s razli€itim

vezama na istim pozicijama“ [27, p. 35]. Najkompliciranija forma problema konkurentnih
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konvencija, s brojnim razli€itim topologijama i kombinacijama tezina, je neizbjezni rezultat
dopustanja genomima da rastu bez ogranienja [21]. Sljedeéa cjelina objaSnjava kako NEAT

rieSava problem krizanja genoma razli€itih veli¢ina na razuman nacin.

5.1.1.5. Pracenje gena koriStenjem povijesnih oznaka

Koriste¢i se znanjem o povijesnom podrijetlu svakog gena u populaciji je moguce
saznati to€no koji geni su medusobno odgovarajuéi unutar cijele populacije [21]. ,Dva gena s
istim povijesnim podrijetlom moraju predstavijati istu strukturu, iako je moguce da imaju
drukdije tezine, zato Sto se oba deriviraju od zajednickog gena predaka iz nekog vremena u
proslosti“ [20, p. 656]. Dakle, sve Sto je nekom sustavu potrebno da zna koje gene poravnati

s kojima je pratiti povijesno podrijetlo svakog gena u sustavu.

~Pracenje povijesnih podrijetla ne zahtijeva puno raunanja. Kad god se pojavi novi gen
(kroz proces mutacije strukture) povecava se globalni broj inovacije i dodjeljuje se tome genu®
[27, p. 36]. Tako brojevi inovacije predstavljaju kronologiju pojava svih gena u sustavu. Kao
primjer, moze se uzeti slu¢aj da su se dvije mutacije prikazane na slici broj 12 dogodile jedna
za drugom u nekom sustavu. Novom veznom genu Koji je stvoren u prvoj mutaciji je dodijeljen
broj 7, a dvoje veznih gena koji su dodani tijekom mutacije novog ¢vora su dodijeljeni brojevi
8i9. U buducnosti, ,kad god se ti genomi budu krizali, njihov potomak ¢e naslijediti iste brojeve
inovacije koji su na svakom genu, jer se inovacijski brojevi nikada ne mijenjaju“ [20, p. 656].
Dakle, zahvaljujuéi povijesnim oznakama sustav moze pratiti kada se koji gen pojavio u
populaciji genoma. One takoder omogucavaju izbjegavanje problema konkurentnih konvencija
jer se za svaki gen zna koji mu je gen predak, a s tim znanjem se mogu pronaci genomi istih
veliina gdje ¢e geni s istim povijesnim podrijetlom uvijek predstavljati istu strukturu, iako mogu

imati drukcije vrijednosti tezina.

-Moguci problem je da ce iste strukturne inovacije dobiti razliCite brojeve inovacije u
istoj generaciji, ako se slu¢ajno ponove viSe od jedanput® [20, p. 656]. ,Vodenjem popisa
inovacija koje su se pojavile u trenutacnoj generaciji, moguce je osigurati da kada se ista
struktura pojavi vise od jednom kao rezultat nezavisnih mutacija u istoj generaciji, svakoj
identi¢noj mutaciji se dodjeljuje isti broj inovacije® [21, p. 108]. Takoder vrijedi napomenuti kako
»S€ moze resetirati listu sa svakom novom generacijom, jer je to dovoljno da sprije€i gomilanje
brojeva inovacije” [27, p. 37]. Imajuéi to na umu, moze se reéi da se izbjegava eksplozivni
porast broja inovacija koriStenjem liste brojeva inovacija kako ne bi doslo do zapisa jednog

broja inovacije viSe puta te se ta lista briSe sa svakom novom generacijom.
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Slika 13: Podudaranje genoma s razli€itim mreznim topologijama koristeci se brojevima inovacije [21]

Koristeéi se povijesnim oznakama, sustav zna to¢no koji geni se podudaraju s kojima,
kao $to se moze vidjeti na slici broj 13. , Tijekom procesa krizanja geni u oba genoma koji imaju
iste brojeve inovacije su medusobno poravnani. Takvi geni se zovu podudarni geni“ [21, p.
108]. ,,Geni koji se ne podudaraju su ili disjunktni ili suvini, ovisno o tome da li se pojave unutar
ili izvan raspona brojeva inovacije drugog roditelja“ [20, p. 656]. ,Disjunktni geni su oni koji ne
dijele povijesno podrijetlo s nijednim drugim genom u drugom genomu. Dok su suvidni geni oni
koji su se pojavili kod jednog roditelja kasnije od bilo kojeg gena u drugom roditelju® [27, p. 38].
Dakle, ako se gleda primjer na slici broj 13, prvo je potrebno odrediti disjunktne gene. Oni su
u tom slucaju geni s inovacijskim brojevima 9 i 10, jer zadnji gen od drugog roditelja ima
inovacijski broj 8 koji je manji od 9 i 10, stoga prvi roditelj ne moze imati suviSne gene u ovom
slu¢aju. Nakon toga je jednostavno odrediti disjunktne gene, samo je potrebno odrediti koji
geni u drugom roditelju imaju inovacijske brojeve koji se ne pojavljuju medu genima prvog

roditelja, a da nisu ve¢ odvojeni u suvisne gene. U ovom slu€aju su to geni s inovacijskim
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brojevima 6 i 7 za drugog roditelja i gen s inovacijskim brojem 8 za prvog roditelja. ,U
sastavljanju potomka geni su nasumi¢no odabrani od bilo kojeg roditelja $to se tice podudarnih
gena, dok se svi suvisni i disjunktni geni uvijek uzimaju od roditelja koji ima veéu spremnost®
[20, p. 656]. ,Na ovaj nacin povijesne oznake dopustaju NEAT-u da vrSi krizanje koristeci se

linearnim genomima bez potrebe za skupom topologijskom analizom* [21, pp. 108-109].

Unato¢ tome $to roditelji na slici broj 13 izgledaju drugacije, brojevi inovacije njihovih
gena porucuju koji se geni jednog roditelja podudaraju s kojim genima od drugog roditelja.
Koristeéi se procesom krizanja i inovacijskim brojevima, moguce je kreirati novu strukturu koja
kombinira dijelove oba roditelja koji se poklapaju i njihove razliCite dijelove, a sve to bez
koriStenja topologijske analize. Podudarni geni se nasljeduju nasumicno, dok se disjunktni geni
i suviSni geni nasljeduju od roditelja koji ima vecCu razinu prikladnosti. U ovom sluCaju
pretpostavlja se kako ,oba roditelja imaju istu razinu prikladnosti pa se i disjunktni i suvidni
geni nasljeduju nasumicno® [21, p. 109]. Takoder je potrebno napomenuti kako ,postoji Sansa
da se iskljuCeni geni pojave opet u buduc¢im generacijama i da postoji predodredena Sansa da

neki naslijedeni gen bude isklju¢en, ako je isklju¢en u ijednom od roditelja“ [27, p. 38].

,Dodavanjem novih gena u populaciju i smislenim parenjem genoma koji predstavljaju
drukgdije strukture, sustav mozZe sastaviti populaciju raznolikih topologija“ [21, p. 109]. NaZalost
takva populacija ne moze odrzavati topologijske inovacije samostalno, ve¢ ju je potrebno zastiti
od preuranjenog nestanka mreza koje sadrZe inovativne strukture [22]. RjeSenje je koristenje

specijacije za zastitu populacije, kao §to je objasnjeno u sljedecoj cjelini.

5.1.1.6. Zastita inovacije koriStenjem specijacije

.Provodenje populacije kroz proces specijacije dopusta organizmima da se natjecu
prvenstveno unutar vlastitih nisa, umjesto da se natjeCu s ostatkom populacije® [27, p. 38].
Tako je moguce podijeliti populaciju u vrste, gdje svi €lanovi neke vrste imaju sli¢ne topologije;
Sto bi ujedno pruZilo vremena topologijskim inovacijama za optimizaciju svoje strukture kroz
natjecanje s drugim mrezama u relativno sigurnom okruZenju [20]. Dakle, ideja je da se
populacija razvrsta u vrste prema slicnosti topologija mreza. Time bi se topologijskim
inovacijama dalo vremena da se optimiziraju natjecanjem s drugim mreZzama iz iste vrste prije

natjecanja s ostatkom populacije.

,Broj suvisnih i disjunktnih gena izmedu para genoma sluzi kao prirodno mijerilo za
njihovu udaljenost kompatibilnosti. Sto su vise dva gena disjunktna to manje dijele evolucijske
povijesti i zato su manje kompatibilni“ [21, p. 110]. Dakle, ,moguée je mijeriti udaljenost
kompatibilnosti ¢ razliitih struktura u NEAT-u kao jednostavnu linearnu kombinaciju broja
suvisnih E i disjunktnih D gena, uz prosje¢nu razliku tezina podudarnih gena W, uklju¢ujuci

WE

onesposobljene gene: § = CT+%+ c3 - W “[27, p. 38]. ,Koeficijenti ¢y, ¢, i c; dozvoljavaju
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azuriranje bitnosti tri faktora, dok je faktor N, broj gena unutar ve¢eg genoma, normaliziran za
veliCinu genoma. N moze imati postavljenu vrijednost od 1 ako oba genoma nisu pretjerano
velika, tj. ako se sastoje od manje od 20 gena“ [20, p. 657]. Kao testni primjer za mjerenje
udaljenosti kompatibilnosti su posluzili genomi iz slike broj 13. Potrebno je napomenuti kako
Ce se sva tri ¢ faktora postaviti na vrijednost od 1, isto kao i vrijednost faktora N zato Sto je broj
gena u oba genoma ispod 20. Broj disjunktnih gena u genomima je 3, a broj suvisnih gena je
2, dok je prosjeCna razlika tezina podudarnih gena nemoguca za izraunati zbog nedostatka

informacija, ali iskoristena je vrijednost 0.1234. Dakle formula za ovaj slucaj bi glasila sljedece:

6= % + % + 1-0.1234 te bi vracala rezultat s vrijednosti od 5.1234.

Mijerilo udaljenosti § dopusta specijaciju koristenjem ogranic¢enja kompatibilnosti &;
tako da se svaki genom testira s nasumi¢no odabranim ¢lanom odredene vrste, i ako testiranje
vrati udaljenost izmedu genoma koja je manja od ograniCenja kompatibilnosti, onda se genom
koji se testirao pridruzuje toj vrsti [20]. Odrzava se ureden popis vrsta u redoslijedu u kojem su
se pojavile te se u svakoj generaciji genomi sekvencijalno razvrstavaju u vrste [27].
Zahvaljujuéi popisu vrsta iz prethodnih generacija, moguce je da ,sustav izbaci one vrste koje
unato€ prolasku broja generacija, nisu ostvarile pomak u prikladnosti ¢lanova vrste® [20, p.
657]. ,Svaka postojeca vrsta je predstavljena s nasumi¢nim genomom Koji je pripadao toj vrsti
u prethodnoj generaciji. Neki genom g u trenuta¢noj generaciji je svrstan u prvu vrstu u kojoj
je g kompatibilan sa genomom koji predstavlja tu vrstu [21, p. 110]“. Na ovaj naCin se izbjegava
preklapanje izmedu vrsta. ,Ako g nije kompatibilan sa bilo kojom od postojecih vrsta, onda se
stvara nova vrsta kojoj je g predstavnik® [27, p. 39]. Dakle, i u slu€aju gdje je tek poCetak te ne
postoje vrste u koje bi se neki genomi svrstali, prvi genom ¢e biti svrstan u vlastitu vrstu te ¢e
se od genoma koji ne pripadaju u tu vrstu opet krenuti stvarati druge nove vrste. Podjelom u
vrste zastiCuju se inovacije u strukturama ANN-a i daje im se vremena da sazru i optimiziraju
se. Ali, naravno da ako neka vrsta ne napreduje ni nakon nekoliko generacija ¢e ju se izbaciti

iz populacije.

Kao mehanizam reprodukcije u NEAT-u koristi se eksplicitno dijeljenje prikladnosti [29],
gdje organizmi u istoj vrsti moraju dijeliti prikladnost svoje nide. ,Tako vrsta ne moZze priustiti
postati prevelika, ¢ak i ako mnogi njeni organizmi postiZu dobre rezultate. Zato je malo
vjerojatno da ¢e bilo koja jedna vrsta preuzeti cijelu populaciju, $to je kljuéno za uspjeh
evolucije sa specijacijom” [20, p. 657]. ,Prilagodena prikladnost f;’ za organizam i se racuna
prema njegovoj udaljenosti § od svakog drugog organizma j unutar populacije: f; =

fi

W [27, p. 39]. Funkcija dijeljenja sh je postavljena na 0 kada je udaljenost 6(i, j)

iznad ograniCenja &;; inacCe je sh(6(i,j)) postavljen na vrijednost od 1 [30]. ,Dakle,

Z}Llsh(&(i,j)) se reducira na broj organizama u istoj vrsti kao i organizam i. Ta redukcija je
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prirodna jer su vrste ve¢ rasporedene u razrede po kompatibilnosti koriStenjem ogranicenja 6;.
Svakoj vrsti je dodijeljen potencijalno razli€it broj potomaka koji je proporcionalan sumi
azuriranih spremnosti f; njegovih organizma ¢lanova“ [21, p. 110]. ,Vrste se onda
reproduciraju tako $to prvo eliminiraju ¢lanove s najlosijim rezultatima iz populacije. Nakon
toga se cijela populacija zamijeni s potomcima preostalih organizama u svakoj vrsti“ [20, p.
658]. Dakle, reprodukcija se odvija u NEAT algoritmu uz pomo¢ eksplicitnog dijeljenja
prikladnosti, koje znaci da svi €lanovi neke vrste dijele prikladnost te vrste kojoj pripadaju. Zato
8to kaznjava one vrste koje imaju prevelik broj élanova, izbjegava se problem prevladavanja
jedne vrste u populaciji. To znaci da se §titi strukturna inovacija, jer takve mreZe isto dobiju
broj €lanova koji im se pridruzi u vrsti te tako sprije€i opasnost od njihovog odbacivanja prije

nego stignu optimizirati svoje nove strukture.

5.1.1.7. Minimiziranje dimenzionalnosti Kkoriste¢i se inkrementalnim rastom od
minimalne strukture

»Jobic¢ajeno TWEANN-ovi zapoénu s inicijalnom populacijom od nasumiénih topologija
kako bi uveli raznolikost od pocetka“ [20, p. 658], dok nasuprot tome, NEAT algoritam €ini
pretrazivanje sklonije prostorima minimalnih dimenzija tako da ,zapoCne s jednolikom
populacijom mreza bez skrivenih ¢vorova® [19, p. 2], gdje su svi ulazi spojeni direktno s
izlazima, a koje se razlikuju jedino po tezinama mreza. ,Nova struktura se uvodi postepeno
kako se dogadaju mutacije strukture i prezivljavaju samo one strukture koje se pokazu
korisnima tijekom procjena spremnosti. Drugim rije€ima, razrade strukture koje se dogadaju u
NEAT-u su uvijek opravdane® [21, p. 111]. Zbog toga Sto populacija zapocinje minimalno,
dimenzionalnost prostora pretrazivanja je minimizirana i NEAT uvijek pretrazuje maniji broj
dimenzija od ostalih TWEANN-ova i neuroevolucijskih sustava koji imaju fiksnu topologiju.

Minimiziranje dimenzionalnosti daje NEAT-u prednost u izvedbi naspram drugih pristupa [27].

Zahvaljujuci Cinjenici da poCinje s minimalnom populacijom, jednolikin ANN-ova, koji su
razli€iti samo po teZinama mreza, a isti po tome $to nijedan nema skrivenih ¢vorova, NEAT
algoritam moze ucCiti bez brige o razvoju previSe kompleksnih mreza za neki zadatak, jer su
sve strukture koje su nadodane na osnovu korisne. Takoder, osiguravanjem prostora za
pretragu s minimalnim brojem dimenzija uzrokuje drasticne skokove prema naprijed u

performansama NEAT-a, naspram nekih drugih algoritama neuroevolucije.
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6. Analiza koristenih trkacih igara

Nakon pruzenih definicija i pojasnjenja teorije iza navedenih metoda umjetne
inteligencije, rad nastavlja s analizom konkretnih primjera koji su odabrani kao prakti¢ni prikazi
teorije. Primjeri su dva projekta Watchcarslearn [5] i Micromachine.Al [9] pronadena na stranici
GitHub, a koji sadrzavaju osnovne elemente trkacée igre i u kojima agent uci voziti po pruzenoj

trkacoj stazi koristeci se zadanom metodom strojnog u¢enja u tom projektu.

U ovom su poglavlju analizirani projekti koriSteni u testiranju, a svaki projekt je
analiziran u vlastitom odlomku prema pruZzenom redoslijedu. Ponajprije su navedene
komponente svakog projekta, sa kratkim opisom modela kojim agent upravlja te staze na kojoj
agent obavlja testiranje. Sljedece je prikazan kod koji se koristi pri dono$enju odluka od strane
agenta, gdje je to moguce. Nakon toga, analizira se uspjesnost agenta prema parametru brzine
prolaza kroz stazu u odredenim iteracijama razvoja kod projekta Watchcarslearn, dok se za
projekt Micromachine.Al koristi parametar greSaka ucinjenih tijekom voznje. Prije zakljuCka,
iznesene su razlike izmedu koriStena dva projekta i razlike u pristupu analizi koje su iz njih
proiziSle. Rad zavrSava usporedbom izmedu dva tipa strojnog ucenja koriStena u pojedinim

projektima.

6.1. Analiza projekta Watchcarslearn

Prvi projekt koji je odabran za analizu je Watchcarslearn od autora Manas Sarpatwar
[5], gdje agent ui upravljati autom, koriste¢i se ucenjem NEAT algoritmom, kako bi proSao

zadanu stazu i ponovno pre$ao pocetnu liniju.

Objekti koji se koriste u projektu sadrzavaju broj auta kojima agent upravlja u svakoj
generaciji, stazu promjenjivu od strane korisnika, graf koji prati uspjeSnost auta u zavrSetku
kruga po stazi te grafiCki prikaz rada neuronske mreze tijekom voznje trenutne generacije

agenta.

/-

Slika 14: Prikaz modela auta iz projekta Watchcarslearn [5]

39



Model auta koji se koristi svake generacije je izgledom samo zaobljeni kvadrat
nasumicno odabrane boje i agent odreduje njegovu poziciju u prostoru uz pomo¢ 5 senzora
za udaljenost koji su rasporedeni na prednjoj strani auta. Oni sluze kao podatkovni ulazi za
neuronsku mrezu koja kontrolira auto. Svaki od senzora ima unaprijed odredenu maksimalnu
udaljenost, a podaci koje prosljeduje se sastoje od normaliziranih vrijednosti ulaza senzora.
Te vrijednosti se dobivaju dijeljenjem udaljenosti na kojoj je senzor aktiviran sa njegovom
maksimalnom udaljenosti, a neuronska mreza ih koristi kako bi odredila trenuta¢nu poziciju
auta na stazi. Neuronska mreza, koju autor projekta takoder naziva i ,mozgom* auta, ima dva
izlaza, od kojih oboje imaju vrijednosti izmedu 0i 1, a koji kontroliraju kretanje auta kroz stazu.
Prvi izlaz sluzi za upravljanje ko¢nicama i gasom auta, gdje u slu€aju da je vrijednost dobivena
veca od 0.66 auto ubrzava, a u slu€aju da je vrijednost manja od 0.33 onda auto usporava.
Takoder ima raspon izmedu tih dviju vrijednosti u kojemu auto odrZzava svoju trenutacnu brzinu.
Drugi izlaz nad kojim mozak ima kontrolu odreduje smjer prema kojem se prednji dio auta
okrece, gdje u slu€aju da je vrijednost veéa od 0.66 auto skrece prema desnho, a u sluc¢aju da
je vrijednost manja od 0.33 auto skre¢e prema lijevo. Kao i s prvim izlazom, za drugi izlaz isto
ima raspon izmedu vrijednosti od 0.33 i 0.66 gdje auto ne skrece vec drzi postojeci smjer do

sliedeCe promjene.

Slika 15: Prikaz prilagodene staze koja je bila koriStena u projektu Watchcarslearn

Staza na kojoj se auti krecu tijekom voznje se sastoji od velikog broja Bezierovih krivulja
od kojih su sastavljene vanjske i unutarnje granice. Beziers krivulje su definirane skupom

kontrolnih toCki koje odreduju oblik koji ¢e krivulja imati. Krivulja se kreira provlaenjem ravne
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linije od pocCetne toCke do zadnje toCke, dok druge kontrolne toCke utjecu na kako ¢e se krivulja
savinuti dok prolazi blizu njih [31]. Takoder, postoji sakriveni put na sredini staze, koji je
nevidljiv korisniku, ali ga neuronska mreza koristi kako bi odredila da li je auto ispravno
orijentiran i jo$ uvijek na stazi ili je doSlo do sudara. Udaljenost senzora se mjeri na svakom
koraku fizike, to jest, mjeri se kada god prode odredeni vremenski interval, a mjeri se
racunanjem toCke sjecista linije senzora i najblize Bezierove krivulje. Stazu je moguée mijenjati
u potpunosti, €ak i tijekom voznje auta po njoj, sa dodatnom opcijom kreiranja nasumicne staze
za Cije je kreiranje autor koristio Voronoi dijagrame. Dok se staza mjenja, auti koji prolaze
stazom su zaustavljeni kako bi se izbjeglo ruSenje projekta, a za promjenu staze je potrebno

samo kliknuti ikonu olovke postavljenu u gornji desni kut ekrana.

THROTTLE

Slika 16: Prikaz koriStene neuronske mreze iz projekta Watchcarslearn

U donjem lijevom dijelu ekrana je autor projekta smjestio graficki prikaz rada neuronske
mreze i promjena veza u mrezi tijekom generacija. Mreza koja je koristena je unaprijedna (engl.
feed forward) neuronska mreza koja zaustavlja mutiranje povratnih veza, ona se aktivira
koriste¢i se listom &vorova koji su sortirani topologijski koriste¢i se Kahnovim algoritmom.
Razina sjaja svakog ¢vora je indikator aktivacije izlaza tog ¢vora, dok se veze medu ¢vorovima
prikazuju zelenom bojom ako imaju pozitivnu tezinu, plavom bojom ako imaju negativnu tezinu,
a crvenom bojom ako je ta veza onemogucena. Isto tako, kada se aktivira izlaz od nekog &vora,

onda veza izmedu tog i sljedeéeg &vora je podebljana.

Projekt je napisan gotovo isklju€ivo u JavaScript-u, ali su koristeni HTML i CSS za
kreiranje vizualne strane projekta. Nije bilo moguce doéi do razumljivog koda projekta zato sto

je projekt proSao proces tijekom kojega je njegov kod stavljen u Sifrirani paket(engl. ,bundle®)
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te ga nije bilo moguce desifrirati. To je, takoder, razlog zbog kojega je koristena ru¢na Stoperica

za mjerenje vremena potrebnog autu da prode jedan krug kroz stazu.

U svakoj generaciji ima vi$e auta na stazi koji pokusavaju doci do cilja, ali auti se ne
mogu medusobno sudariti, niti imati ikakve druge medusobne interakcije. Auti se krec¢u od
startne linije prema dolje i u smjeru suprotnome onome kazaljke na satu. Oni auti koji ostvare
najbolje rezultate su uklju¢eni u grupu auta koji se voze stazom u sljedecoj generaciji. Kako je
rastao broj generacija, tako su agenti opéenito krenuli gubiti sve maniji broj auta iz svoje grupe,
ali im je opala brzina prolaza kroz stazu. Zbog toga S$to nije moguce pauzirati prolazak auta
kroz stazu, prve dvije-tri generacije nisu potpuno pouzdane, jer se staza morala preurediti tako
da nali¢i stazi iz drugog projekta koji je analiziran. Dok se auti zaustave dok staza prolazi
promjene, ¢im se otpusti klik miSa nad dijelom staze koji se mijenjao, oni se odmah pokrecu.
Zbog toga iako je prva generacija ostvarila najbolje vrijeme od 12.30 sekundi, iako vecina auta
nije prosla kroz stazu, to vrijeme se moralo odbaciti jer se staza mijenjala dok su auti prolazili
njome. Sljede¢a generacija koja je zabiljezena je deseta, gdje je autima bilo potrebno 17.01
sekundi, a u kojoj je naspram prijadnjih generacija manji broj auta skrenuo sa staze ili je nije
zavrsio. U dvadesetoj generaciji autima je bilo potrebno 23.20 sekundi kako bi zavrsSili krug, ali
je napomenuta jer su se auti krenuli kretati u jednoj vecoj grupi. Oko Cetrdesete generacije,
vecina auta koji ne zavrSe stazu se zabiju na treCem zavoju staze, a samo dva auta uspijevaju
zavrsiti stazu. Autima pedesete generacije je bilo potrebno 19.23 sekunde kako bi zavrSili krug,
dok auti koji su generirani u pedesetoj generaciji nisu uspjeli doéi dalje od prvog zavoja. Od
pedeset i Cetvrte generacije, generacije postaju sve uspjeSnije u zavrSavanju staze.
Osamdeset i peta generacija je bitha po tome §to je u njoj bilo vrlo malo sudara, te je svim
autima trebalo samo 15.36 sekundi kako bi zavrSili stazu. Kod generacije broj sto je bilo
potrebno 20 sekundi kako bi svi auti zavrsili krug, a takoder je broj auta koji nije zavrsio bio
veéi. U sto dvadeset i petoj generaciji je vecéina auta proSla stazu za 17.39 sekunda, dok su

vecéina auta prosla stazu u zadnjem testu, generaciji sto pedeset, ali za tek 20.67 sekundi.

6.2. Analiza projekta Micromachine.Al

Drugi projekt odabran za analizu je ,Micromachine.Al“ od autora Cédric Bovar u kojemu
agent uci upravljati autom koriste¢i se umjetnim neuronskim mrezama, ali je potrebno pruziti
mu barem odredenu minimalnu koli€¢inu poéetnih podataka prema kojima bi zapo€eo uditi

procjenjivati kako se ponasati u kojim situacijama.

Objekti koji se koriste u projektu sadrzavaju prikaz staze ispred auta koji je vidljiv

agentu, a nalazi se u gornjem desnom kutu, stazu koja nije promjenjiva, model auta koji se
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koristi zajedno sa njegovim vidnim poljem i indikatorom broja snimljenih situacija prema kojima

¢e agent uciti.

Slika 17: Prikaz staze iz projekta Micromachine.Al [9]

Staza je sastavljena od bijele ceste s isprekidanim crnim linijama na njenoj sredini, a
okruzuju ju zelene povrsine, tako da agent koji upravlja autom moze lako razaznati razliku
izmedu ceste i njezine okoline. Takoder je povrSina koju staza okruzuje tamnije zelene boje
kako bi postojala vidljiva razlika izmedu vanjske i unutarnje strane staze, koja je sama po sebi

podijeljena po sredini s isprekidanim crnim linijama.

’
’

Slika 18: Prikaz modela automobila iz projekta Micromachine.Al [9]

Model auta koji se koristi je zapravo ikona koja se pomice na slici staze iznad koje se
nalazi tako da mijenja svoj polozaj na x i y osima. Agent koji upravlja automobilom ima
mogucnost kretanja naprijed i unazad tijekom €ega se miCe konzistentnom brzinom, a takoder
moze rotirati automobil po njegovoj osi prema lijevoj ili desnoj strani u inkrementima od tri
stupnja. Mozak koji agent koristi za kretanje po stazi se uCi tako da stvarna osoba postavi auto
u samovoljni broj pozicija na stazi te u tim pozicijama pritisne tipku ctrl zajedno sa tipkom za

kretanje naprijed ili jednom od tipki za rotiranje auta lijevo ili desno, nakon ¢ega mozak stvara
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kopiju slike staze koja se nalazi ispred auta i smjera auta. Nakon S$to je zabiljeZena
zadovoljavajuc¢a koli¢ina takvih instrukcija, klikne se tipka za razmak koja sluzi za prebacivanje
auta na samostalno uc€enje gdje ¢e se mozak koristiti kamerom usmjerenom ispred njega kako
bi usporedivao situacije u kojima se nade sa onima za koje ima spremljene instrukcije te se
ponasao kako se igra¢ ponasao u njima. U svakom trenutku je moguce vratiti mozak nazad u

stanje uc€enja i dodati jo$ instrukcija.

Projekt je u potpunosti napisan u programskom jeziku C# te su ispod prikazani neki od

vaznijih dijelova koda, koji su onda i pojasnjeni.

this.Car = new Car (new NNBrain (cameraGrid.TotalPoints));

Iznad je kod koji se koristi kod kreiranja novog auta, a koji se izvodi tijekom pokretanja
projekta. Osim Sto se kreira novi automobil, taj kod takoder kreira mozak umjetne neuronske
mreze koristeéi se ukupnim brojem to€aka vidljivih kameri koja se nalazi ispred automobila.
Taj broj se dobiva mnozZenjem visine i Sirine kamere te ponovnim mnoZenjem dobivenog broja
s brojem dva. Takoder se treba napomenuti da su visina i Sirina kamere uvijek 10, tako da je

broj ukupnih to¢aka uvijek 200.

public void Train()
{
var batchSize = this. trainingSet.Count;

var input = BuilderInstance.Volume.SameAs (new Shape(l, 1,
this.TotalInputPoints, batchSize));

var output = BuilderInstance.Volume.SameAs (new Shape(l, 1,
3, batchSize));

for (var i

{

0; 1 < batchSize; i++)

for (var j = 0; j < this.TotalInputPoints; j++)
{

input.Set (0, 0, 3j, i,
this. trainingSet[i].Iteml[j]);

}

output.Set (0, 0, (int)this. trainingSet[i].Item2, i,
1.0f);

var trainer = new SgdTrainer (this. network) { LearningRate =
0.1f, BatchSize = batchSize };

float previousLoss;
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do

previousLoss = trainer.Loss;
trainer.Train (input, output);
Debug.WriteLine (trainer.Loss);

} while (Math.Abs (previousLoss - trainer.Loss) > 0.01);

this.Loss = (float)Math.Round(trainer.Loss, 2);

Neuronska mreza se trenira tako da prvo stvori ulazne i izlazne volumene te kreira
trenera koji se koristi metodom stohastiCkog spusta gradijenta, a za kojeg je unaprijed
odredena brzina uCenja i veli€ina uzorka prema kojemu uci. Nakon toga, trener Ce trenirati
mrezu skroz dok ne dode do konvergencije gubitka izmedu prijaSnjeg gubitka i trenutnog

gubitka trenera.

Zbog konstantne brzine auta, brzina prolaza auta kroz stazu, to jest vrijeme potrebno
autu da napravi puni krug od prijelaza preko pocetne linije, nije bilo moguce koristiti kao glavni
parametar za usporedivanje uspjesSnosti generacija. Zato je fokus premjesten na usporedbu

uspjesnosti u€enja agenta ovisno o koli¢ini instrukcija koje su mu dostupne.

Testiranje je provedeno na slu€ajevima kada je pruzena samo jedna uputa, kada je
pruzeno 5 uputa, kada je pruzeno 10 uputa, kada je pruzeno 15 uputa i sluCaj kada nije
pruzena niti jedna uputa. Upute koje se spominju su zapravo pocetni skup parova na kojima
agent uci, a koje mu pruza tester prije nego $to agent pocinje uciti. Tester zadaje te funkcije
koristeci se tipkama ctrl i jedne od tipke pokreta kada se nalazi na Zeljenoj poziciji i okrenut je
u zeljenom smjeru. Dakle, 1 uputa bi mogla izgledati kao sto je prikazano ovdje: (slika pozicije
u kojoj se auto nalazio; zadani smjer kretanja je lijevo). Takoder, vrijedi napomenuti kako je
auto smjesten u istu poziciju i smjer kao i na prethodnom projektu, te da je u prvom slucaju
takoder testirano kako se auto ponasa ovisno o kojoj je danoj uputi rije€, bila ona sluc¢aj kada
se auto pomice ravno, lijevo ili desno. Bez uputa iz kojih bi u€io, agent nasumiéno kruzi stazom,
prelazi njene rubove te opéenito ne mozZe nauditi ita. U slu¢aju da mu je jedna uputa kada se
kretati ravno onda je agent sposoban samo pomaknuti se prema naprijed od svoje pocCetne
pozicije te ubrzo zavrsi izvan podrucja staze. Takoder, u slu€ajevima kada je agentu samo
pruzena uputa za kada skrenuti lijevo ili desno, agent krece raditi krugove oko svoje osi i ovisno
o tome je li uputa za desno ili lijevo, krece se okretati u tome smjeru. Kada su mu pruzene 5
instrukcija, dvije od kojih su za sluCajeve kada se treba kretati ravno, dvije za kada treba
skrenuti lijevo i jedna za kada treba skrenuti desno, agent uspijeva napraviti krug, ali pritom

Cesto izlazi iz naznacene ceste na svijetliju zelenu povrsinu te pomalo nasumicno skrece lijevo
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i desno na stazi kako bi se izravnao. Ve¢ sa deset instrukcija agent se pomice po stazi puno
lakSe, ne silazi sa jasno oznacenog puta, iako u nekim slu€ajevima dolazi blizu unutarnjeg
ruba te nije potpuno izgubio naviku povremenog iznenadnog skretanja lijevo i desno na ravnim
dijelovima ceste. S 15 instrukcija agent se ponasa iznimno dobro na stazi, ne prelazi preko

rubova ceste i rjeSio se problema iznenadnog skretanja tijekom ravnih dionica ceste.

Takoder su testirani sluajevi u kojima je koristen agent s pocetnim skupom od pet
instrukcija, gdje su promijenjeni dijelovi koda. U prvome slu€aju je promijenjena vrijednost koja
odreduje koliko vremena agent provede trenirajuci prije nego ga sustav smatra optimiziranim.
Vrijednost koja se mijenja je apsolutna razlika izmedu vrijednosti trenutne funkcije pogreske i
vrijednosti prosle funkcije pogreske, gdje se agent trenira skroz dok ta razlika ne bude manja
od 0.01, kao &to je originalno odredeno. Koristit ¢e se skracenica vrijednost PD kako bi bilo
preglednije Citati rad. Testirana su ponasanja agenta u slu¢aju da je vrijednost PD smanjena
na 0.005i0.001, a u slu¢ajevima da je vrijednost PD povec¢ana su se koristile vrijednosti 0.015
i 0.05. Koristen je referentni model koji ima isti skup instrukcija, ali s vrijednosti PD od 0.01.

Opis njegovog ponaSanja na stazi je mogucée pronaci u paragrafu iznad.

Prvo je testiran slu€aj u kojemu je vrijednost PD smanjena s originalne vrijednosti 0.01
na 0.005. Nakon §to su agentu pruZzene pocetne instrukcije, agent se krenuo pomicati po stazi
kako bi zavrsio krug, ali kada je doSao do izaSao iz prvog velikog skretanja desno, presjekao
je stazu vozeci se po tamno zelenoj unutrasnjosti kruga. To je ponaSanje ponovio kada je
doSao do pocetka zavoja prema lijevo koji se nalazi na gornjoj desnoj strani staze, gdje je
naglo skrenuo lijevo te vozio se ravno po tamno zelenoj unutradnjosti kruga dok nije opet
izaSao na pocetak staze. Agent je napravio tri kruga u kojima nije poboljSao svoje ponaSanje.
Drugi slucaj koji je bio testiran je imao drugo smanijivanje vrijednosti, sa 0.01 na 0.001. Unatoc
loSim rezultatima prethodnog testiranja, agent je u ovom testu vozio bolje nego referentni

model. Nije bilo zapinjanja za rubove staze ili prijelaza kroz unutrasnjost kruga.

Sljedece su testirani slu¢ajevi u kojima je vrijednost PD povec¢ana na 0.015i 0.05. Kod
testiranja slucaja s vrijednosti PD od 0.015 nisu uo€ene velika odstupanja od ponaSanja agenta
referentnog modela. Agent osim §to zna blago prelaziti na svjetliju zelenu povrSinu vanjske
strane staze takoder zapinje za rubove unutradnje tamno zelene dijelove kruga. U slu€aju s
vrijednosti PD od 0.05 agent je prilikom ulaza u prvi zavoj se primaknuo unutrasSnjosti staze te
ju krenuo blago gaziti. Tijekom ostatka njegove voZnje, agent se nije odvajao od unutradnjosti
staze, osim u slucaju velikog obrnutog U-zavoja koji se nalazi na sredini staze. Tada se odvojio
od ruba staze te vozio normalno, ali se odmah po zavrdetku tog zavoja vratio nazad u poziciju

tik uz unutradnjost.
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6.3. Diskusija analiziranih projekata

Prije dono3enja zaklju¢ka o prednostima koridtenih algoritama strojnog uéenja u ovim
projektima, opisane su njihove razlike i kako su one utjecale na analiziranje tog specificnog
projekta. Takoder je time prikazano zasto nije bilo moguée koristiti se zajednickim parametrom

prema kojemu bi se mogli usporedivati koristeni algoritmi.

U projektu Watchcarslearn od autora Manas Sarpatwar [5], velike razlike naspram
drugog projekta su bile to $to se u jednoj generaciji koristi vise od jednog auta, $to se vracaju
konkretni podaci i to §to su prisutni grafovi koji se osvjezavaju sa svakom generacijom, a zbog
kojih je bilo puno jednostavnije napraviti analizu u€enja naspram drugog projekta. UnatoC
svojih prednosti projekt Watchcarslearn je bio znatno kompliciraniji za pripremiti za testiranje.
PoteSkoce su proizasle iz toga $to je bilo potrebno preurediti stazu koja se koristila tako da
ona bude $to sliénija stazi zadanoj u projektu Micromachine.Al, to je postalo problemati¢no
kada se ispostavilo da nije moguce pauzirati aute, to jest zaustaviti testiranje bez gubitka
promjena ucinjenih nad stazom. Zbog toga, i nemogucnosti resetiranja u€enja automobila
nazad na prvu generaciju bez promjene staze, se moralo odbaciti prvih nekoliko generacija
dok se staza nije preuredila u Zeljeni oblik. Takoder nije bilo lako pratiti aute iz samo jedne
generacije zbog preklapanja tih auta sa onima iz drugih generacija sto je znalo dovesti do
manijih fluktuacija u zapisu vremena potrebnog za prolazak kroz stazu. Jo$ jedan problem je
bio nemogucnost pristupa kodu koristenom u projektu, zato $to ga je autor proveo kroz proces
koji ga je pretvorio u ,bundle“ oblik koda, Sto je rezultiralo Sifriranim kodom kojega nije bilo
moguce desifrirati kako bi se moglo poblize analizirati kod NEAT algoritma koristenog u

projektu.

Projekt Micromachine.Al od autora Cédric Bovar [9] je bio puno jednostavniji za
pripremiti za testiranje, jer je bilo potrebno samo pokretanje projekta u razvojnom okruzenju
Visual Studio, voznja auta na pocetnu poziciju i zadavanje odredenog broja instrukcija po testu.
Takoder je bitno napomenuti kako je kod bio jasan, pregledan i sadrzavao komentare od autora
koji su pojasnjavali dijelove koda. Zbog tog razloga u analizi je bilo moguée nadoknaditi inaCe
oskudan opis projekta s informacijama dobivenim razumijevanjem koda. Do problema je doslo
kada je uspostavljeno da auto koji se pomice po stazi Cini to konzistentnom brzinom. To je
uzrokovalo manjak konkretnih rezultata analize i zahtijevalo da se parametar usporedbe
promijeni na uspjesnost prolaza stazom bez prijelaza preko oznac¢enih rubova staze. U ovom
projektu takoder ne postoje jasno naznaCene generacije, pa je testiranje podijeljeno prema

tome koliko je instrukcija zadano automobilu na poCetku testiranja.
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6.4. Zakljuéak o analiziranim metodama i algoritmima

Tijekom rada s projektima i prouCavanja teorije iza metode ucCenja uz pomoc
neuronskih mreza te NEAT algoritma, stekao sam dojam kako postoje sli¢nosti izmedu ta dva
nacina u€enja u tome 3to se NEAT algoritam koristi evolucijom populacije genoma, svaki od
kojih predstavlja neku neuronsku mrezu. Takoder su sli¢ni po tome $to se koriste funkcijom
pogreSke kako bi odredili uspjeSnost rijeSavanja trazenog zadatka. Unato€ tim sli€nostima
postoji i nekoliko kljuénih razlika koje sam primijetio tijekom rada s projektima u kojima su
implementirani. Prva ocita razlika izmedu njih je razlika u topologiji. Dok neuronske mreze
uobi€ajeno imaju fiksne topologije, koje je potrebno odrediti unaprijed, NEAT algoritam razvija
topologije svojih mreza tijekom procesa treniranja, dodavanjem novih &vorova i veza te
odbacivanjem onih koje nisu korisne. Zato je u projektu MicroMachine.Al bilo potrebno unesti
pocCetne podatke na kojima Ce se agent trenirati prije svakog testiranja. Dok u Watchcarslearn
projektu to nije bilo potrebno, ali je imao problem Sto projekt nije imao opciju za pauziranje
procesa testiranja. Tijekom testiranja sam primijetio da u slu¢ajevima kada im je od pocetka
pruzena velika koli¢Gina podataka neuronske mreze znaju biti znano brZze u dostizanja
zadovoljavajuée razine uspjesSnosti od NEAT algoritma. NaZalost, isto se ne moze reéi u
slu¢ajevima kada im je pruZzen manji broj podataka. Tada je dolazilo do sluajeva u kojima je
agent mogao samo se pomicati u jednom smjeru ili se uopc¢e nije drzao definirane staze.
Nasuprot toga, NEAT algoritam je pokazao da moZe biti vrlo uspjeSan bez ikakvih pocetnih
podataka, te su relativno brzo neki od auta iz populacije radili krugove u impresivhom vremenu.
Posto ih nije bilo moguce usporedivati prema brzini zbog konstantne brzine koristene od strane
auta u projektu MicroMachine.Al, usporedivao sam algoritam i metodu po broju greSaka koje
su Cinili tijekom prolaza kroz jedan krug. Unato¢ tome Sto veliki dijelovi populacije nisu prezivijeli
svaku generaciju u testiranju NEAT algoritma, kako se povecéavao broj generacija tako je broj
prezivjelih rastao jer su radili manje pogreski, dok nije bilo velikog pada u brzini prolaza kroz
stazu. Dok u slu€aju neuronskih mrezi na projektu Watchcarslearn nije bilo velikih promjena
tijekom prolaza kroz stazu. Smatram kako unato¢ sporijem pocCetku, NEAT algoritam je bolja
opcija, jer ne zahtijeva skup pocetnih podataka, bilo ga je jednostavnije interpretirati i temeljen
je na optimiziranju rjeSenja zadatka, $to savrSeno odgovara domeni trkac¢ih racdunalnih igara,

gdje je zadatak uobi¢ajeno $to brze proci kroz stazu.
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7. Zakljudak

U ovom radu su pruzene osnove strojnog uc€enja i analizirane odabrane metode i
algoritmi koji su primijenjeni na odabranim projektima Watchcarslearn, autora Manas

Sarpatwar [7] i MicroMachine.Al, autora Cédric Bovar.

Kao pocetak razrade teme je iznesena teorija iza strojnog u€enja te metoda i algoritama
koriStenih u projektima, kako bi se pruZila potrebna predznanja za razumijevanje ostatka rada.
To poglavlje sadrzava definiciju strojnog ucenja i problema kojima se ono bavi. Takoder
sadrZzava podjelu strojnog u€enja na dvije osnovne kategorije s kratkim opisom pojedinih

kategorija.

Slijede ga poglavlja koja razraduju odabrane metode i algoritme strojnog ucenja,
specificno nadziranog ucenja i u€enja hibridnim algoritmom. Poglavlje o nadziranom ucenju
zapocinje s definicijom nadziranog ucenja, koja se nastavlja u definiciju algoritma i metoda
nadziranog u€enja, specificno umjetnih neuronskih mreza, metode koja se koristi u projektu
MicroMachine.Al. Nakon pruzene definicije neuronskih mreza, pojasnjava se uloga
aktivacijskih funkcija u njima, s poblize objasnjenom naj¢eS¢om vrstom aktivacijske funkcije te
objasnjenjem algoritma stohasti¢kog gradijenta, koji se koristi u projektu MicroMachine.Al.

Slijede ga objasnjavanja strukture neuronskih mreza te kako to¢no one uce.

Poglavlje nakon toga pocinje definicijom $to to znaci u€enje s hibridnim algoritmima, a
nastavlja se u definiciju jednog od najpoznatijih hibridnih metoda neuroevolucije. Osim
definiranja neuroevolucije, takoder je pruzen i pogled u kako se odvija proces uc€enja u toj
metodi. Slijedi definicija najpoznatijeg algoritma neuroevolucije, NEAT algoritma. Prvo su
opisani problemi neuroevolucije koje je NEAT rijeSio, te onda pojasnjena rjeSenja specifiCnih

problema.

Nakon poglavlja koja su se bavila teoretskim dijelom ovoga rada, su predstavljeni
projekti koji su odabrani za analizu. Prvo su opisane njihove komponente, prikazani modeli koji
su se koristili u projektu te pokazani dijelovi koda iz projekta, gdje je to bilo moguce. Nakon

toga je opisan proces testiranja pojedinacnog projekta te pruzena diskusija o radu s njima.

Zaklju¢eno je od strane autora kako je unato€ nekim sliCnostima, NEAT algoritam
superiorniji za primjenu u domeni racunalnih trkacih igara zbog toga Sto se lakSe snalazi u
novim okolinama, nije mu potreban pocetni skup podataka i temeljen je na optimiziranju

rieSenja zadatka, S$to se poklapa s uobi¢ajenim ciljevima trkacih racunalnih igara.
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